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摘 要

工业产品的表面缺陷检测是保证产品质量的一项重要步骤，在生产线上及时检测

并排除有缺陷的产品，可以确保制造出的产品符合质量标准和客户的期望，同时帮助企

业及时分析潜在的生产风险，提升产线的稳定性与生产效率。

在现有的笔记本电脑生产线上，仍然使用效率低、主观性强、成本高的人工目检方

式进行笔记本电脑的表面缺陷检测。随着计算机视觉、深度学习等人工智能技术的发

展，在缺陷样本数据充足的条件下，基于深度学习的缺陷检测算法能够有效地识别不同

类型的表面缺陷，具备较好的自适应性和准确性。然而，受限于笔记本电脑生产过程中

严格把控产品质量，产生缺陷的概率很小，导致难以收集相对充足的缺陷样本用于训练

深度学习算法。此外，基于有监督的深度学习检测算法往往难以检测训练集之外的未见

缺陷类型。为此，本文针对缺陷样本匮乏场景下的笔记本电脑表面缺陷检测问题，从无

监督学习、半监督学习的角度出发展开一系列研究，同时，通过合适的硬件选型构建图

像采集单元，并结合软件开发技术完成笔记本电脑外观缺陷检测系统的搭建。本文的主

要研究内容与工作如下：

(1) 针对缺陷样本匮乏场景中难以获得足够的缺陷样本数据用于训练有监督缺陷检测

算法的问题，借助于无监督学习的思想，提出了一种基于多尺度标准化流的笔记

本电脑表面缺陷检测方法，在训练过程中仅利用正常样本。首先，通过多尺度特

征提取网络获取正常样本图像的多尺度特征，提高检测方法的尺度不变性。其次，

通过多尺度标准化流网络学习正常样本的特征分布，由于正常样本与缺陷样本之

间存在着明显的特征分布差异，通过在训练过程中对正常样本特征分布的拟合，

进而实现正常样本分布外的缺陷检测。

(2) 针对实际工业场景中，在获取充足的正常样本的同时，可以收集少量的缺陷样本

用于算法训练，借助于半监督、自监督学习的思想，提出了一种基于缺陷模拟的

记忆化笔记本电脑表面缺陷检测方法。在训练阶段，通过事先设计好的缺陷模拟

策略，在输入的正常样本的随机位置生成随机尺度大小的纹理缺陷，得到缺陷尺

度各异的模拟缺陷样本。然后，将生成的缺陷样本分别与正常样本特征记忆池和

缺陷样本特征记忆池进行最近匹配，利用与已知缺陷样本的共性和正常样本的差

异性辅助模型学习，最后通过解码器网络检测模拟缺陷样本的缺陷区域。在测试
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阶段，所提方法以端到端的方式对输入样本图像进行缺陷检测。

(3) 针对笔记本电脑生产过程中的表面缺陷检测流程，开发了一款笔记本电脑表面缺

陷检测系统。首先，基于工业相机、镜头、光源搭建实时图像采集单元。然后，基

于 PyQt5配合图像采集单元进行软件开发。最后，通过集成训练好的缺陷检测算

法，该系统可以实时地对笔记本电脑进行表面缺陷检测，通过时耗分析，证明了

该系统的有效性与可应用性。

关键词：表面缺陷检测，数据匮乏，多尺度特征，标准化流，缺陷模拟
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Abstract

Surface defect detection of industrial products is an important step to ensure product qual-

ity, timely detection and elimination of defective products on the production line ensure that

the manufactured products meet the quality standards and customer expectation, while help-

ing companies to timely analyze the potential production risks and improve the stability of the

production line and production efficiency.

In the existing laptop production line, the manual visual inspection method, which is inef-

ficient, subjective, and costly, is still used to detect surface defects in laptop computers. With

the development of artificial intelligence technologies such as computer vision and deep learn-

ing, under the condition of sufficient defect sample data, the defect detection algorithm based

on deep learning is able to effectively recognize different types of surface defects with better

adaptivity and accuracy. However, due to the strict control of product quality in the produc-

tion process of notebook computers, the probability of defects is very small, which makes it

difficult to collect relatively sufficient defect samples for training deep learning algorithms. In

addition, supervised deep learning based detection algorithms often have difficulty detecting

unseen defect types outside the training set. For this reason, this thesis focuses on the problem

of detecting surface defects in laptop computers under the scenario of lack of defect samples,

and carries out a series of studies from the perspectives of unsupervised learning and semi-

supervised learning, at the same time, constructs an image acquisition unit through appropriate

hardware selection, and completes the construction of the laptop appearance defect detection

system by combining with software development techniques. The main research content and

work of this thesis are as follows:

(1) Aiming at the problem that it is difficult to obtain sufficient defect sample data for training

supervised defect detection algorithms in defect sample scarcity scenarios, a multi-scale

normalizing flow-based surface defect detection method for laptop computers is proposed

with the help of the idea of unsupervised learning, where only normal samples are uti-

lized in the training process. First, the multi-scale features of the normal sample image

are obtained through a multi-scale feature extraction network to improve the scale invari-
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ance of the detection method. second, the feature distribution of the normal samples is

learned through the multi-scale normalizing flow network, and due to the obvious feature

distribution difference between the normal sample and the defective sample, the normal

sample distribution is fitted by fitting to the feature distribution of the normal samples

during the training process, which in turn achieves the normal sample distribution defect

detection outside the normal sample distribution.

(2) Aiming at practical industrial scenarios where a small number of defective samples can

be collected for algorithm training while obtaining sufficient normal samples, a mem-

orized laptop computers surface defect detection method based on defect simulation is

proposed with the help of semi-supervised and self-supervised learning ideas. In the

training stage, texture defects of random scale size are generated at random locations of

the input normal samples by a pre-designed defect simulation strategy, to obtain simu-

lated defect samples with different defect scales. Then, the generated defect samples are

recently matched with the normal sample feature memory pool and the defect sample

feature memory pool, respectively, and the commonality with the known defect samples

and the difference with the normal samples are utilized to assist the model learning, and

finally the defective regions of the simulated defect samples are detected by the decoder

network. In the testing phase, the proposed method performs defect detection on the

input sample images in an end-to-end manner.

(3) Aiming at the surface defect detection process in the production process of laptop com-

puters, a surface defect detection system for laptop computers is developed. First, a

real-time image acquisition unit is built based on industrial camera, lens and light source.

Then, the software development is based on PyQt5 together with the image acquisition

unit. Finally, by integrating the trained defect detection algorithm, the system can detect

surface defects on laptop computers in real time, and the effectiveness and applicability

of the system are proved by time consumption analysis.

Key words: Surface defect detection, Data scarcity, Multi-scale features, Normalizing

flow, Defect simulation
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第一章 绪论

1.1 研究背景和意义

随着互联网的飞速发展以及物联网技术的普及，新一代信息技术逐渐融入到各个

行业，进而推动各行业的进一步发展。其中，信息技术与传统制造业的融合使其逐步向

智能化、数字化发展[1]，工业生产重心逐步从产品数量扩增向产品质量提升转变。《中

国制造 2025》指出，将我国建设为制造强国需要进一步促进信息化与工业化的融合，并

进一步推进企业生产研发全过程的智能化[2]。工业缺陷检测一般是指在生产过程中检测

出各种工业制品的表面缺陷，是提高产品质量和保证生产稳定的关键技术[3]。因此，结

合现代化信息技术的工业表面缺陷检测具有重要的研究价值和良好的应用价值。

在笔记本电脑生产制造过程中，生产线上装配完成的笔记本电脑有较小的概率会

存在外观缺陷，如划痕、颗粒、指纹、污渍等，对于这类外观缺陷，需要在产品出厂前

进行排查，以确保产出的笔记本电脑的外观符合既定标准，保证产品质量，并帮助工厂

及时排查生产过程中的潜在问题从而改进生产工艺。以往的笔记本电脑表面缺陷检测

需要人工目检，不仅成本高，而且检测效率较低，难以应用于大规模的产品质检，并且

人工检测过程带有明显的主观性，不同质检人员对于缺陷的判断标准不一致。

近年来，随着计算机视觉和深度学习等技术的快速发展，基于机器视觉的缺陷检测

技术在一些工业场景中不断迭代更新，展示出了不亚于人工目检的检测性能，已成为工

业产品质检的有效方案之一。在缺陷样本数据充足的条件下，工业缺陷检测不仅可以用

于各种工业产品的表面缺陷检测，同时具有优秀的检测精度与检测速度。此外，基于机

器视觉的工业缺陷检测技术避免了生产过程中人的二次触碰，减少了因人工因素导致

的质量问题，这在笔记本电脑生产过程以及一些精细的电子元器件加工过程中至关重

要。然而，相比于其他工业产品的表面缺陷检测，针对笔记本电脑表面缺陷检测存在着

以下难点：1）缺陷样本匮乏，在笔记本电脑生产过程中严格把控产品的良率,产品出现

缺陷的概率很小,因此可获取的缺陷样本的数量很少；2）缺陷类型未知，在生产过程中

无法预知产品出现的缺陷模式，难以通过人为归纳所有的缺陷类型，随着生产制造过程

的进行，可能会出现未观测过的缺陷类型；3）缺陷特征差异大，不仅体现在不同缺陷

类型的类间差异大，同种缺陷类型在几何特征或纹理特征上具有多样性，也存在着较大
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的类内差异，如图 1.1所示。由于以上原因导致笔记本电脑生产过程中难以收集到足够

的缺陷样本，或收集到囊括所有缺陷类型的样本用于训练缺陷检测算法，进而导致许多

缺陷检测性能优秀的方法难以应用于笔记本电脑表面缺陷检测领域，因此在缺陷样本

匮乏场景下的笔记本电脑表面缺陷检测领域还存在大量问题亟待解决。

图 1.1 同缺陷类型对比图
Figure 1.1 Comparison chart with the same defect type

1.2 国内外研究现状

在机器视觉领域中，如何有效地检测出各种工业产品的表面缺陷是一项重要的研

究课题[4, 5]，利用机器视觉进行表面缺陷检测这一过程也被称为自动光学检测 (AOI,

Automated optical inspection)。这项技术利用光学成像系统和计算机视觉算法来获取图

像，并对采集的图像进行分析以判断是否存在缺陷，并已广泛应用于与笔记本电脑类似

的工业产品生产过程中的缺陷检测，如钢材铸造[6]、金属加工[7]、手机生产[8]、半导体

元器件加工[9] 等各行各业。现有的关于表面缺陷检测方法的研究，大体上可以分为基

于手工特征工程的传统机器学习方法和基于自动特征提取的深度学习方法两大类，如

图 1.2所示。

图 1.2 表面缺陷检测技术发展
Figure 1.2 Development of surface defect inspection technology
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1.2.1 基于传统机器学习的表面缺陷检测方法

基于传统方法的表面缺陷检测主要是依据图像的颜色、形状、纹理等特征和图像统

计信息，再利用传统图像处理技术或结合机器学习中的分类、聚类等方法进行缺陷检

测。Song等[10] 设计了一种自动检测木材表面缺陷的方法，该方法利用局部图像块的颜

色直方图和特征向量纹理特征进行分类，能够很好地检测出木材表面的缺陷。Lee等[11]

设计了一种缺陷识别方法，该方法基于颜色直方图，并利用差值、平均值和标准差等统

计指标对缺陷图像进行分析。仰梓淮等[12] 针对二次利用电路板的缺陷特性，对电路板

图像进行分块，并通过比较局部图像的颜色特征来进行缺陷检测。同时利用四分裂结

构的颜色直方图结合 SVM分类器进行缺陷分类，这种方法既保证了检测精度，又兼顾

了检测速度。胡跃明等[13] 提出了一种基于单高斯模型的二维颜色分割的铜箔表面氧化

缺陷检测方法，该方法通过提取图像的颜色矩、颜色占比等颜色特征，这些特征被输入

到有向无环图支持向量机分类器中，以实现对铜箔表面氧化缺陷的快速分级。Yan等[14]

提出了一种完整的局部三元模式方法，用于焊接缺陷识别，该方法在不同的光照下提

高了性能。郭萌等[15] 结合了 Kirsch算子和 Canny算子对瓷瓦表面图像中缺陷区域进行

边缘检测，区别图像中的缺陷前景与背景。刘源等[16] 提出了一种带钢表面缺陷边缘检

测算法。首先利用双边滤波去除输入图像的噪声，然后使用改进 Sobel算子检测缺陷边

缘，最后通过动态阈值进行二值化处理并细化缺陷边缘，实现了对带钢表面缺陷的有效

检测。Hou等[17] 利用 Gabor小波算子提取频域特征信息，并结合支持向量机分类方法

来检测纹理表面缺陷。

传统的基于机器视觉的表面缺陷检测算法计算复杂度低，可轻松移植在一些嵌入

式设备中，但通常检测精度不高，且适应场景较为单一，可迁移性差，适用于简单的工

业场景。另一方面，由于表面缺陷的类间差异性大，不同类型的缺陷需要不同的手工特

征表示，所以提取的手工特征可能难以准确描述缺陷，同时手工特征的有效提取高度依

赖于具备丰富经验的专家。因此，基于传统机器学习方法的表面缺陷检测缺乏缺陷检测

任务所需要的泛化性和鲁棒性，限制了其在实际工业场景中的推广和应用。

1.2.2 基于深度学习的表面缺陷检测方法

深度学习最先由 LeCun等[18] 提出，并且在图像分类[9] 任务中取得重大突破。随着

深度学习方法在目标检测[19, 20]、目标分割[21, 22]、目标跟踪[23, 24] 等计算机视觉任务中的
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快速发展，基于深度学习的工业缺陷检测方法层出不穷，并逐渐成为研究热门之一。在

工业表面缺陷检测领域，相比于传统机器学习方法，基于深度学习的检测方法有如下优

点：（1）深度学习方法可以通过端到端的训练过程，自动地从原始图像数据中学习高级

特征表示，避免了手工特征设计的需要，并且能够更好地捕捉缺陷的复杂特征，提高了

缺陷检测精度；（2）具有较好的泛化性，可以在不同类型的缺陷检测任务上表现出色。

一旦模型经过充分的训练，它可以适应新的场景和缺陷类型，而无需重新设计和调整算

法；（3）在大规模数据集上训练的情况下，深度学习方法通常具有较高的性能，通过大

量的数据来学习抵抗噪声和干扰的能力，这使得深度学习模型对于复杂背景噪声和图

像变换等因素更加鲁棒，能够更准确地检测和定位缺陷。

目前，大部分基于深度学习方法的表面缺陷检测研究都是基于完全监督的特征学

习[25]。特征学习[26] 的目的是从原始数据中自动提取出具有关键信息的高级特征，进而

将缺陷检测问题转化为图像分类任务，根据不同任务的需要，可以进一步分为粗粒度

的全局图像分类或局部图像分类，以及细粒度的像素分类。Deitsch等[27] 对 VGG19[28]

网络进行改进用于识别太阳能面板表面图像缺陷,网络的准确率达到 88.42%,检测精度

高于多种传统手工设计特征方法。陶志勇等[29] 使用 Ghost卷积层替换 VGG网络中的

常规卷积层，同时引入了注意力机制和批规范化保证对电池片缺陷的高精度检测。借

助于目标检测领域中优秀的检测算法，Tao等[30]设计了一种级联 Faster R-CNN[31]模型，

以两阶段的检测实现绝缘子的缺陷检测，首先使用目标检测来定位绝缘子位置，然后

再次检测目标上的缺陷位置。Zhang等[32] 采用迁移学习方法进一步改进了 YOLOv3[33]

用以检测桥梁缺陷，同时结合了批规范化与焦点损失提升检测精度。张乃雪等[34] 提出

了 Smooth-DETR缺陷检测算法，首先使用 DETR[35]算法检测缺陷类别与位置，再利用

Smooth-L1损失和 GIoU损失改进损失函数进一步提升算法对小尺寸缺陷的检测精度。

在实际应用场景中，除了检测图像中是否含有缺陷，对图中缺陷的精确定位同样重要。

因此，研究人员基于一些优秀的目标分割算法对缺陷区域分割展开了一系列研究。Yu

等[36] 提出了一种高效的两阶段 FCN[37] 的表面缺陷检测方法。第一阶段利用轻量级的

FCN处理原始图像得到粗略的缺陷位置，然后将前一阶段的输出作为第二阶段 FCN的

输入用于细化分割过程，得到更精确的检测结果。王延年等[38] 对 U-Net网络[39]进行改

进后将其应用于太阳能电池缺陷检测，该方法首先引入密集连接结构缓解训练过程中

的梯度消失问题，然后利用双注意力机制[40] 增强有效的目标信息，弱化背景信息的影
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响，提高了缺陷检测和分割性能。

相对依赖于充足的缺陷样本数据的完全监督缺陷检测方法来说，仅基于正常样本训

练的无监督缺陷检测方法或者半监督缺陷检测方法更符合实际工业场景，并逐渐成为

学术界与工业界的研究重点。Cohen等[41] 在训练阶段存储只含正常样本的特征池，在

测试阶段，寻找特征池中最近的 K个特征计算异常得分来判断异常，然后通过特征金

字塔进行像素级缺陷定位。然而训练时需要存储的特征与正常样本的数量呈线性关系，

训练采用的正常图像越多，存储的特征也就越多，因此算法复杂度较高。Akcay等[42]基

于图像重构的思想，设计了一种编码-解码-再编码结构，训练目标旨在将输入图像重建

为正常图像，在检测时根据重构差异判断是否异常。Defard等[43] 通过多层级特征估计

正常样本图像中每一个位置的分布。在测试阶段，计算每个位置与对应分布之间的具体

作为该位置异常得分，最后选取最大值作为图像异常得分。陈大鹏等[44] 提出了一种基

于多尺度特征重建的自编码器结构，结合迁移学习中的知识蒸馏思想增强自编码器重

构过程的鲁棒性，在公开的无监督缺陷检测数据集MVTec[45] 上验证了所提方法的有效

性。

在大部分缺陷类型已知并且缺陷样本数据充足的条件下，基于完全监督学习的缺

陷检测方法能实现优秀的检测性能，在部分实际工业应用场景中满足高精度、高速度的

任务需求。然而，在面对缺陷类型未知、样本稀少的情况时，难以获取大量有标注的缺

陷样本数据用于训练基于完全监督学习的缺陷检测方法。此外，基于完全监督学习的检

测方法只能识别在训练数据中出现过的缺陷类型，对于未知的、新出现的缺陷类型，模

型可能无法进行准确的缺陷检测。基于无监督学习的检测方法在训练阶段仅需要易被

获取的正常样本图像，通过对正常样本图像的高级特征的学习，得以区分正常样本与缺

陷样本之间的特征差异，解决了基于完全监督学习的检测方法无法发现未知缺陷的问

题。基于半监督的缺陷检测方法则适用于可获取充足的正常样本与少量的缺陷样本数

据的场景，同时利用正常样本与缺陷样本中的特征信息训练模型，提升缺陷检测性能。

基于以上两种模式的缺陷检测方法由于减少对标注数据的依赖，克服了基于完全监督

学习的检测方法存在的局限性，因而成为了当今的研究热点。
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1.3 论文研究内容与组织结构

1.3.1 研究内容

本文以笔记本电脑表面缺陷检测问题为对象，结合深度学习中无监督学习和半监

督学习两种学习模式，展开面向缺陷样本匮乏场景下的笔记本电脑表面缺陷检测方法

研究，分别提出针对仅有正常样本以及少量缺陷样本两种场景下的笔记本电脑表面缺

陷检测方法。最后搭建了一套笔记本电脑外观缺陷检测系统并验证其有效性。

本文的具体研究内容如下：

(1) 针对实际笔记本电脑生产过程中，通常难以收集全部类型的足量缺陷样本数据用

于训练，即使某些缺陷类型是已知的，由于制造过程中不可预见的事件，新的缺

陷类型仍然可能随时产生。基于无监督学习的思想，提出了一种基于多尺度标准

化流的笔记本电脑表面缺陷检测算法，仅基于正常样本图像进行训练。首先，构

造一种基于双向特征融合的多尺度特征提取网络用于特征提取，通过构建两组相

反的特征融合路径，有效地融合浅层特征的空间细节信息和深层特征的语义信息。

然后基于级联标准化流对提取的多尺度特征进行密度估计。最后通过多尺度标准

化流网络转换得到的潜在空间似然值进行缺陷检测与缺陷定位，实验结果证明了

所提方法的有效性。

(2) 针对实际笔记本电脑生产过程中，获得大量正常样本与少量缺陷样本的场景更加

常见。因此，基于半监督学习的检测方法更贴合工业场景，可以更加充分利用样

本数据。基于半监督学习的思想，提出了一种基于缺陷模拟的记忆化笔记本电脑

表面缺陷检测方法。通过设计一种缺陷模拟策略从正常样本生成缺陷样本，同时

构建正常样本特征记忆池与缺陷样本特征记忆池学习缺陷的共性与差异性辅助模

型学习，进而提升缺陷检测性能。在训练阶段，通过显示地学习正常样本和模拟

的缺陷样本之间的潜在特征差异，以获得鲁棒的缺陷检测性能。在推理阶段，以

端到端的方式确定输入图像的缺陷区域，并通过实验证明了所提方法的有效性。

(3) 外观缺陷检测系统的搭建：系统的搭建主要由硬件搭建和软件开发两个部分组成。

在硬件搭建方面，根据实际应用场景选择合适的工业相机、镜头和光源搭建实时

图像采集单元。软件部分则基于 PyQt5框架设计并开发便于人机交互的可视化软

件界面，然后通过集成训练好的算法模型实现缺陷检测任务。
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1.3.2 组织结构

本论文共包含六章，各章内容简述如下：

第一章，绪论。主要介绍了研究缺陷样本匮乏场景下的笔记本电脑表面缺陷检测的

背景与意义，然后根据传统机器学习与深度学习两方面总结相关工业缺陷检测技术的

国内外研究现状，最后阐述本文研究内容和整体结构。

第二章，相关理论基础与技术。阐述本文所涉及到的标准化流、多尺度检测等理论

知识与技术。

第三章，基于多尺度标准化流的笔记本电脑表面缺陷检测。针对实际工业场景中只

有大量正常样本用于训练的场景，提出了一种基于多尺度标准化流的笔记本电脑表面

缺陷检测方法。然后具体介绍了模型整体框架、网络细节，主要包括多尺度特征提取、

级联标准化流模块。最后通过实验进行了对比分析和性能评估。

第四章，基于缺陷模拟的记忆化笔记本电脑表面缺陷检测。针对实际工业场景中有

大量正常样本以及少量缺陷样本用于训练的场景，提出了一种基于缺陷模拟的记忆化

笔记本电脑表面缺陷检测方法。然后具体介绍了模型整体框架、网络细节，主要包括缺

陷模拟策略、特征记忆化池、多尺度特征融合。最后通过实验进行了对比分析和性能评

估。

第五章，笔记本电脑外观缺陷检测系统。从硬件选型与软件开发两个方面对检测系

统进行具体介绍。

第六章，总结与展望。概述全文研究内容，并根据现有的表面缺陷检测技术仍存在

的问题给出合理分析与展望。
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第二章 相关理论基础与技术

本章将具体介绍本文研究工作内容所涉及的各种理论技术。首先阐述了标准化流

的理论基础与构建过程，然后详细介绍提升模型尺度不变性的多尺度检测技术，以及常

见的缺陷模拟技术，最后介绍评估模型性能的评价指标。

2.1 标准化流

标准化流[46]（Normalizing Flows）是一种可逆生成模型，它能够将简单的概率分布

转换为复杂的概率分布。在标准化流中，通过定义一个可逆变换函数，它将输入样本从

原始概率分布映射到目标概率分布。同时，因为变换是可逆的，在已知目标分布样本的

条件下，可以逆向计算出原始分布的样本，因此标准化流是一种在密度估计中有效的统

计工具。标准化流中的变换函数通常由一系列的可逆操作组成，并且通过组合这些操作

可以得到整个变换。常用的可逆操作包括仿射变换、尺度变换、平移变换等。构建标准

化流通常会用到雅可比矩阵、变量替换定理，下面对它们做简单介绍。

2.1.1 雅可比矩阵

给定变换 f : Rn → Rm，将其 n维向量 x转化为m维的向量 y,那么变换函数 f 的

雅可比矩阵 Jf 表示如下：

Jf =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

∂f1
∂x1

∂f1
∂x2

· · · ∂f1
∂xn

∂f2
∂x1

∂f2
∂x2

· · · ∂f2
∂xn

...
... . . . ...

∂fm
∂x1

∂fm
∂x2

· · · ∂fm
∂xn

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
(2.1)

当向量 x与向量 y维度相同，并且 f 是可逆变换时，f 的逆变换为 f−1，两者的雅

可比矩阵 Jf 与 Jf−1 互为逆矩阵,同时又由行列式的性质可得它们的雅可比行列式互为

倒数，即

|det Jf | = |det Jf−1|−1 (2.2)
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2.1.2 变量替换定理

假设有一变量 z，服从分布 z ∼ pz(z)，pz(z)是已知的一种简单分布。有一可逆变

换 f，使得 x = f(z)，现在要求 px(x)，即变量 x的概率密度函数，因为变量 z 与 x的

概率之和相等，即

∫
x
px(x) dx =

∫
z
pz(z) dz (2.3)

上述式子两端对 x求导化简为：

px(x) = pz(z)

∣∣∣∣dzdx
∣∣∣∣

= pz(z)

∣∣∣∣∂f−1(x)

∂x

∣∣∣∣
= pz(f

−1(x))
∣∣det Jf−1(x)

∣∣
= pz(z)

∣∣det Jf(z)

∣∣−1

(2.4)

上诉式子将求解 x的概率分布问题转变成了求解 z 的概率分布问题。通过此定理，

可以将难以求解的变量分布转化为易于求解的概率分布来进行计算。

2.1.3 标准化流的构建

图 2.1 标准化流模型示意图
Figure 2.1 Schematic diagram of the normalizing flows model

如图 2.1所示，标准化流的构建就是通过很多个可逆变换来把一个简单的分布 p0(z0)

（如标准正态分布）逐步转变成复杂的目标概率分布 p(x) = pk(zk),即

x = zk = fk · fk−1 · · · f1(z0) (2.5)
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由式 (2.4)可知：

pk(zk) = pk−1(zk−1)
∣∣det Jfk(zk−1)

∣∣−1 (2.6)

对两端同时求对数化简可得:

log pk(zk) = log pk−1(zk−1)− log
∣∣det Jfk(zk−1)

∣∣ (2.7)

上式结合式 (2.5)可得：

log p(x) = log pk(zk)

= log pk−1(zk−1)− log
∣∣det Jfk(zk−1)

∣∣
= log pk−2(zk−2)− log

∣∣det Jfk−1(zk−2)

∣∣− log
∣∣det Jfk(zk−1)

∣∣
= . . .

= log p0(z0)−
k∑

i=1

log
∣∣det Jfi(zi−1)

∣∣
(2.8)

通过最大化对数似然函数 log p(x) 就能训练标准化流模型，即损失函数 Loss =

− log p(x)。如果 log p(x)难以计算的话，标准化流模型就难以训练，所以 log p(x)要便

于计算，也就是说可逆变换 fi 的雅可比行列式 det Jfi 要容易计算得到。通常构造可逆

变换 fi使得其雅可比矩阵是三角矩阵[47–49]，那么它的雅可比行列式 det Jfi 就容易计算，

其值等于所有对角线元素相乘，因此，经过简便的运算即可优化标准化流模型。

总而言之，标准化流模型是一种可逆生成模型，通过学习一个可逆变换函数将原始

分布映射到目标分布。通过最大似然估计原理，模型可以学习到如何将数据从原始分布

转换为目标分布的数据样本。

2.2 多尺度检测

在实际场景中，目标物体的尺寸可能会有很大的变化。有些目标可能很小，而有些

可能相对较大。通过使用多尺度检测，模型可以适应目标在不同尺寸下的变化，提升检

测模型的尺度不变性[50, 51]。尺度不变性是目标检测中一个重要的概念，指的是模型对
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目标在不同尺度下的出现能够具有鲁棒性，即不受目标的缩放影响。在工业表面缺陷检

测领域，由于缺陷的多样性和未知性，不同缺陷类型甚至同种缺陷类型之间都存在着较

大的尺度差异性，因此缺陷检测模型需要具有一定的尺度不变性，以确保对缺陷的有效

检测。

传统卷积神经网络通常采用从上到下的单行结构，通过多层卷积逐步提取图像深

层特征信息，这些深层特征信息对于图像分类、目标检测、语义分割等计算机视觉任务

通常具有更强的表达能力。在神经网络由浅至深的特征提取过程中，浅层的低级特征具

有较小的感受野，缺乏对全局信息的提取导致语义信息较少，但其一般保持较大的分辨

率，具有重要的几何细节信息。随着神经网络的叠加，深层的高级特征感受野变大，语

义信息更丰富，但其分辨率变小，导致几何细节信息逐渐丢失。对于大尺度目标来说，

需要在浅层网络中获取几何细节信息，在深层特征中获取语义信息；而对于小尺度目

标，通过较浅的神经网络即可获取其细节信息与语义信息，而深层网络可能会丢失有用

的局部特征信息。为了提升检测模型的尺度不变性，有一些经典的方法和策略，这些方

法可以使模型更好地适应不同尺度的目标。以下是一些提升模型尺度不变性的经典方

法。

2.2.1 图像金字塔

图像金字塔结构如图 2.2所示，它是由一系列分辨率逐渐变小的源图像堆叠组成，

通常采用下采样操作对图像进行放缩，直到图像分辨率达到一定缩放尺度才停止下采

样，随着输入图像的分辨率变化，图像中的待检测目标也会呈现出多种尺度大小，再对

不同尺度的图像提取特征并输入检测模型中，不论检测目标的尺度大与小，模型总能在

多尺度特征中以擅长处理的特征尺度进行检测。整个过程可以简单理解为对原始图像

进行不同比例的下采样，然后使用同一特征提取网络分别处理缩放后的图像，进而提

取得到不同尺度的特征图用于后续任务。基于此思想，经典的人脸检测算法MTCNN[52]

就是基于图像金字塔构建不同尺度的输入，提升了检测网络对不同尺度的人脸的检测

性能，增强了算法的鲁棒性。这种处理方法通过对图像金字塔中不同尺度原始图像的特

征提取，获得具有丰富语义信息的多尺度特征分别用于检测，解决了待检测目标尺度变

化范围大的问题，但是对图像集合的多次特征提取操作意味着成倍的运算量，算法的训

练和检测时间也会相应地增加。
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图 2.2 图像金字塔结构
Figure 2.2 Image pyramid structure

2.2.2 金字塔多层级特征

金字塔多层级特征可以看做是一个由原始图像的特征图集合组成的图像金字塔，如

图 2.3所示。在神经网络中，浅层特征图保持着较大的分辨率，而随着网络的加深，逐

渐利用跨步卷积或者池化操作来减小特征图的分辨率。基于金字塔多层级特征结构，可

将浅层特征图和深层特征图都用做后续检测，其中浅层特征图的感受野较小，目标的边

缘、纹理等细节信息更显著，便于检测小尺度目标，而深层网络的特征图经过一系列处

理，具有较大的感受野，全局语义信息较明显，便于检测大尺度目标。检测算法[53, 54]

正是基于这种思想，从提取的多层级特征的多个分支出发，分别预测不同尺度大小的目

标，提升了模型的尺度不变性。

图 2.3 金字塔多层级特征结构
Figure 2.3 Pyramid multi-level feature structure

2.2.3 多尺度特征融合

多尺度特征融合网络旨在利用卷积和池化等操作，以某种方式处理具有不同感受

野的特征信息，充分利用多尺度特征提升图像处理任务的性能和准确性，以下是两种常

见的多尺度特征融合网络。

并行多分支网络是一种常见的多尺度特征融合结构。它通过构建多个并行分支，在

每个分支中使用不同步长的卷积操作，捕捉不同尺度下的细节和上下文信息，从而得
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到具有不同感受野的多尺度特征。然后，这些特征通过并行连接的方式进行融合，以综

合考虑不同尺度下的信息。基于此思想，Inception网络[55] 中的 Inception基本模块，分

别利用卷积核大小为 1×1、3×3、5×5的卷积操作以及 3×3最大池化操作组成四个并

行的分支结构，最后对四个通道进行组合实现不同尺度特征融合。Deeplab V2[56] 利用

空洞卷积对输入以不同采样率并行采样，从而以多个尺度捕获重要的上下文信息。在

PSPNet[57] 中提出一种金字塔池化模块，该模块利用不同核大小的池化操作并行处理主

干网络提取的特征图，进而获取具有不同感受野的特征图。

串行跳层连接结构是另一种常见的多尺度特征融合方式。它通过加入跳跃连接将

浅层网络特征图与深层网络特征图进行有效融合，这样做的目的是同时利用低级特征

的几何细节信息和高级特征的语义信息，提升网络的图像理解能力。基于此类思想，

U-Net[39] 利用跳层连接整合编码器-解码器中的特征，帮助解码过程中可以获得更好的

多尺度特征。特征金字塔 FPN[58] 利用侧向连接和上采样操作，通过自顶向下的路径融

合网络中相邻层级的特征图，从而构建不同尺度的具有高级语义信息的特征金字塔结

构，现已成为算法提升尺度不变性的一个标准组件。FPN的结构如图 2.4所示。

图 2.4 特征金字塔结构
Figure 2.4 Feature pyramid structure

2.3 缺陷模拟

相比于 ImageNet[59] 数据集中千万级别的样本数据，在很多真实的工业场景下往往

只能够采集到数十张缺陷样本图像。因此，在工业表面缺陷检测领域中面临的一大难点
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是小样本问题，针对此问题，模拟缺陷样本的生成并用以辅助模型训练是一种有效的解

决方法，尤其是在数据不足或难以获取真实缺陷样本的情况下。

模拟缺陷样本的生成一般有传统方法和基于深度学习的方法。传统方法可以利用

数据增强技术，例如平移、旋转、缩放和颜色变换等图像处理方法扩充缺陷样本数据，

也可以利用图像融合技术，通过在原始正常图像上添加噪声、预定义的缺陷模板或将已

有缺陷样本图像融合到正常图像上生成新的缺陷样本数据[60, 61]。传统的缺陷样本生成

方法实现简单，并且可以根据需要控制缺陷的类型、位置和大小。

利用深度学习方法生成缺陷样本图像一般用 GAN[62]、VAE[63]等生成模型，利用已

知的缺陷样本训练模型，从而生成一系列逼真的模拟缺陷样本[64]。GAN模型由一个生

成器和一个判别器组成，生成器被训练来生成与真实缺陷样本相似的图像，而判别器则

被训练来区分真实缺陷样本和生成图像。在训练过程中，生成器试图生成使判别器无法

辨别的生成图像。通过竞争与对抗的迭代训练，生成器逐渐学习生成逼真的缺陷样本图

像。VAE模型通过创建一个编码器和解码器，其中编码器负责将输入图像转变为潜在

空间中的特征表示，而解码器则负责将潜在空间的表示映射回原始图像空间。训练过程

中，模型将学会在潜在空间中编码图像，并能够从潜在空间中生成逼真的缺陷样本。

2.4 评价指标

评价指标是用于度量和评估模型性能的定量标准。本文只关注样本图像是否含有

缺陷，将其考虑为一个二分类问题进行评估，首先明确二分类混淆矩阵中的一些基本术

语，如图 2.5所示。

由图 2.5中的基本术语可以定义常用评价指标如下：

(1) 精确率 (Precision)。精确率是指预测值为正样本中的真实正样本所占比例。计算

公式为：

Precision =
TP

TP + FP
(2.9)

(2) 召回率 (Recall)。召回率是指在所有的真实正样本中被正确预测为正样本的比例。
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图 2.5 二分类混淆矩阵
Figure 2.5 Binary confusion matrix

计算公式为：

Recall =
TP

TP + FN
(2.10)

(3) F1-Socre。在某些情况下，我们可能会综合考虑精确率和召回率的结果，对两者进

行加权平均即可得到 F1-Score，其更适合用于不平衡类别的分类问题。计算公式

为：

Precision =
2 ∗ Precision ∗Recall

Precision+Recall
(2.11)

(4) 接受者操作特征曲线下面积 (AUROC，Area Under the Receiver Operating Charac-

teristic curve)。即 ROC(Receiver Operating Characteristic)曲线下面积，能够有效地

评估二分类预测模型性能。ROC曲线是以，真阳率 TPR(True positive rate)为纵轴，

假阳率 FPR(False positive rate)为横轴绘制的性能评价曲线，两者的计算公式为：

TPR =
TP

P
(2.12)

FPR =
FP

N
(2.13)

曲线上的每个点对应于在不同阈值下的模型分类性能。在理想情况下，ROC曲线

会尽可能地靠近左上角，意味着模型在召回率较高的同时保持较低的假阳率，即
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模型性能越好。在 ROC曲线中，曲线下方的面积被称为 AUROC，它提供了一个

单一的度量，表示模型在不同分类阈值下的整体性能，AUROC值越大，模型性能

越好。

在工业表面缺陷检测领域中一般使用准确率、漏检率和误检率来评判检测性能，这

些指标与上述评价指标有着相似之处，只是更符合工业生产过程中的质量评估。将缺陷

样本看作正例，即 Positive，正常样本看作负例，即 Negative。可定义评价指标如下：

(1) 准确率 (Accuracy)。在工业表面缺陷检测中准确率指的是被正确预测的样本数量

占总样本数量的百分比。准确率是评估算法检测性能的重要指标，其计算公式为：

Accuracy =
TP + TN

P +N
(2.14)

(2) 漏检率MAR(Missing Alarm Rate)。漏检率指的是在检测中未发现的缺陷样本数量

占实际缺陷样本总数的百分比。在某些工业场景中需要严格把控漏检率，因为高

漏检率会直接导致大量不合格产品流向市场。其计算公式为：

MAR =
FN

TP + FN
=

FN

P
(2.15)

(3) 误检率 FAR(False Alarm Rate)。误检率指的是将正常样本检测为缺陷样本的数量

占实际正常样本总数的百分比。其计算公式为:

FAR =
FP

FP + TN
=

FP

N
(2.16)

2.5 本章小结

本章详细阐述了研究工作中涉及到的各种理论技术，包括标准化流的概念与构建

过程、多尺度检测技术、缺陷模拟技术以及性能评价指标。
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第三章 基于多尺度标准化流的笔记本电脑表面缺陷检测方法

在笔记本电脑表面缺陷检测任务中，受限于缺陷样本数据的匮乏，基于有监督学习

的缺陷检测算法不能有效地应用于此任务。同时，由于缺陷类型的多样性，微小缺陷类

型的有效检测也是笔记本电脑表面缺陷检测任务关注的重点问题。为此，本章提出了一

种基于多尺度标准化流的缺陷检测算法。通过标准化流模型构建正常样本数据分布与

预定义的正态分布隐变量之间的可逆映射，利用隐变量的似然估计来检测图像是否为

缺陷样本。另外，通过设计一种基于双向融合路径的多尺度特征提取网络，有效地整合

浅层特征的几何细节信息与深层特征的语义信息，提升了检测算法的尺度不变性。通过

实验证明了本章所提方法在检测和定位笔记本电脑表面缺陷的有效性。

3.1 引言

在笔记本电脑生产制造过程中，需要准确可靠地检测出生产过程中出现的各种表

面缺陷来保证产品质量。在工业表面缺陷检测领域中，基于有监督学习的缺陷检测方法

在样本数量充足的条件下表现出了优秀的检测性能，并已成功应用于一些简单的工业

场景。但是基于有监督学习的检测方法依赖于足量的标注样本数据，而数据的采集与

标注过程往往费时费力，成本高昂。同时，在笔记本电脑生产过程中严格把控产品的良

率，产生缺陷的概率很低，以至于难以收集制作包括所有类型的大批量缺陷样本数据

集。即使某些缺陷类型是已知的，由于制造过程中不可预见的事件，可能随时产生新的

缺陷类型，基于有监督学习的缺陷检测方法无法处理未见缺陷类型的检测问题。因此，

基于有监督的缺陷检测方法不能很好地适用于笔记本电脑表面缺陷检测场景。

基于上述考虑，从无监督学习的角度出发解决上述问题，基于无监督学习的缺陷

检测方法仅利用更容易被采集的正常样本训练模型，整个训练过程不再依赖于真实的

缺陷样本，同时能够有效解决基于有监督学习的检测方法无法检测未知缺陷类型的问

题。本章提出了一种基于多尺度标准化流的笔记本电脑表面缺陷检测方法。标准化流是

一种通过最大似然优化将输入特征分布转换到具有预定义分布的潜在空间的生成模型，

在训练过程中通过对正常样本数据分布进行建模，从而检测出异于正常样本分布之外

的缺陷样本，因此在训练过程中仅需要正常样本数据。
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3.2 模型构建

图 3.1展示了本章所提出的基于多尺度标准化流的笔记本电脑表面缺陷检测方法的

整体执行流程。所提方法大致分为两个步骤，即多尺度特征提取 (X → Y )和密度估计

(Y → Z)。首先，在训练阶段，将预训练好的骨干网络 ResNet50[65] 和金字塔特征融合

模块整合在一起，从正常样本图像 x (x ∈ X)中提取多尺度特征 y (y ∈ Y )，然后将其输

入到结合置换注意力网络[66] 的多尺度标准化流中，对其进行密度估计。密度估计可以

将特征空间中的未知分布 pY 映射到多元标准正态分布 pZ。公式化描述如下：

f
(
y(1), . . . , y(s)

)
=

[
z(1), . . . , z(s)

]
= z ∈ Z (3.1)

其中，s表示多尺度特征中的特征数量，Y 与 Z 具有相同的维度。

经过训练后，该模型可以有效地拟合正常样本的数据分布。在测试阶段，通过对输

入图像 x的特征 y 进行密度估计得到似然值 pZ(z)，并根据似然值 pZ(z)判断输入样本

是否为缺陷样本。由于在训练阶段只利用了正常样本，并在测试阶段能够有效地检测各

种未知缺陷。因此，本章所提方法是一种高效的无监督缺陷检测方法。

图 3.1 所提方法的整体执行流程
Figure 3.1 The overall implementation process of the proposed method

3.2.1 多尺度特征提取

受启发于[58]，本章提出一种多尺度特征提取网络如图 3.2所示。其中左侧为预训练

好的 ResNet50骨干网络（去掉了末端用于分类的池化和全连接操作），利用骨干网络可

以得到多级特征 [c1, c2, c3, c4]。右侧为两条相反的特征融合路径，在自顶向下的路径中，

除了顶层特征 m4 是利用核大小为 1 ∗ 1的卷积运算改变 c4 的通道数目得到（输出通道

数固定为 256），其余特征图 mi(i = 1, 2, 3)是通过一个浅层特征图 ci 和更深层特征图
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图 3.2 多尺度特征提取网络结构
Figure 3.2 Structure of multi-scale feature extraction network

mi+1融合得到，公式化描述如式 (3.2)。在自底向上的路径中，除了底层特征 p1是直接

复制于 m1，其余特征图 pi(i = 2, 3, 4)是通过一个浅层特征 pi−1 和一个深层特征 mi 融

合得到，公式化描述如式 (3.3)。最后将高级特征 [m2,m3,m4]和 [p2, p3, p4]沿通道拼接

得到多尺度特征
[
y(1), y(2), y(3)

]
。

mi = Conv1,3 (Conv1,1 (ci)⊕ Up2 (mi+1)) (3.2)

pi = Conv1,3 (Conv2,3 (pi−1)⊕mi) (3.3)

其中 Convs,k 表示步长为 s，核大小为 k ∗ k的卷积运算；⊕表示逐元素加法；Up2表示

2倍双线性插值上采样操作。

在双向特征融合路径中，自顶向下的特征融合路径将深层特征中的语义信息向浅

层网络传递，增强低级特征的全局图像信息表征能力。自底向上的特征融合路径将浅层

特征中丰富的空间细节信息向深层网络传递，增强高级特征的局部图像细节信息表征

能力。通过这两条特征融合路径，使得提取的多尺度特征同时具有丰富的空间信息和语

义信息，在降低计算复杂度的同时提高了微小缺陷的检测性能。
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3.2.2 置换注意力网络

置换注意力[66]SA-Net（Shuffle Attention）是一种低复杂度的空间-通道注意力机制，

能方便地嵌入到神经网络中。与类似的注意力机制 CBAM[67] 相比，引入特征分组策略

降低了计算复杂度。如图 3.3所示为置换注意力网络的整体结构框架。

图 3.3 置换注意力网络结构[66]

Figure 3.3 Structure of shuffle attention network[66]

首先，置换注意力机制将输入特征向量 X(X ∈ RC×H×W )沿通道维度进行分成 g

组，即X = [X1, . . . , Xg](Xi ∈ R
C
g
×H×W , i = 1, . . . , g)，接着每组特征再按通道维度将其

分为两部分，即Xi = [Xi1, Xi2](Xi1, Xi2 ∈ R
C
2g

×H×W )。其中上部分Xi1学习通道注意力

信息，下部分 Xi2学习空间注意力信息。

在通道注意力方面，为了实现轻量化，同时减少计算复杂度，通过全局平均池化操

作、线性函数、sigmoid函数实现通道注意力，给不同特征通道分配相应的权重，筛选

重要的特征通道信息，公式化描述如下：

s = fgap(Xi1) =
1

H ×W

H∑
h=1

W∑
w=1

(h,w) (3.4)

X
′

i1 = sigmoid(W1 · s+ b1) ·Xi1 (3.5)

在空间注意力方面，首先利用组归一化操作[68](Group Norm,GN)对 Xi2 进行处理，

得到特征向量的空域统计信息，然后使用线性函数和 sigmoid函数进行处理，进而实现

空间注意力，公式化描述如下：

X
′

i2 = sigmoid(W2 ·GN(Xi2) + b2) ·Xi2 (3.6)
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最后，通过计算得到两种注意力特征后，沿通道维度对其进行拼接得到 X
′
i =

[X
′
i1, X

′
i2]，并将各组特征重新组合得到 X

′
= [X

′
1, · · · , X

′
g],最后通过置换操作打乱通道

顺序实现组间特征信息交互。由于最终输出特征与输入特征具有相同的维度与尺寸，因

此可以简便地添加置换注意力网络到神经网络中用以提升模型检测性能。

图 3.4 多尺度标准化流子网络结构
Figure 3.4 Structure of multi-scale normalizing flows subnetwork

3.2.3 多尺度标准化流

多尺度标准化流就是一系列神经网络串联组成的流模型，每经过一个子网络即等同

于对输入进行一次仿射变换。我们用置换注意力机制扩展了[69]中的子网络，使得模型关

注到多尺度特征信息中重要的部分。如图 3.4所示，首先将多尺度特征 y =
[
y(1), . . . , y(s)

]
分别输入到对应的置换注意力网络融合空间注意力和通道注意力，改善特征语义表达

能力，随后将变换后的多尺度特征 y
(i)
in 按通道维度分为两部分 y

(i)
in,1 和 y

(i)
in,2，这两部分

特征向量先后通过两个跨尺度全卷积子网络 f1 和 f2 得到尺度参数 [s1, s2]和位移参数

[t1, t2]，然后将其作用到对应的另一部分特征信息，公式化描述如下：

yout,2 = yin,2 ⊙ eγ1s1(yin,1) + γ2t1 (yin,1) (3.7)

yout,1 = yin,1 ⊙ eγ1s2(yout,2) + γ2t2 (yout,2) (3.8)

其中 y
(i)
out(i ∈ {1, . . . , s})表示当前子网络的输出，⊙表示逐元素乘法。[γ1, γ2]是初始化

为 0的可学习参数。内部全卷积子网络 f1 和 f2 的结构细节如图 3.5所示，将其实现为

一个基于完全卷积操作的网络，不同尺度之间的交叉信息交互通过上采样和跨步卷积

实现。聚合是通过逐元素求和实现的。将输出在通道维度上进行切分，以获得尺度参数

s和位移参数 t。
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图 3.5 图 3.4中的全卷积子网络结构
Figure 3.5 The fully convolutional subnetwork structure in Figure 3.4

3.3 模型训练

3.3.1 训练目标

在训练过程中，通过多尺度标准化流将原始特征空间 Y 映射到预定义的潜在空间

Z。训练目标是通过正常样本图像优化标准化流网络并使其能够最大化特征张量 pY (y)

的似然，通过映射 z = f(y)，根据变量替换定理，见式 (3.9)，可将训练目标描述为最大

化 pY (y)：

pY (y) = pZ(z)

∣∣∣∣det ∂z
∂y

∣∣∣∣ (3.9)

通过预定义Z为标准高斯分布，上式可化简等同为最小化负对数似然损失− log pY (y)：

log pY (y) = log pZ(z) + log
∣∣∣∣det ∂z

∂y

∣∣∣∣ (3.10)

L(y) = − log pY (y) =
∥z∥22
2

− log
∣∣∣∣det ∂z

∂y

∣∣∣∣ (3.11)

其中
∣∣∣det ∂z

∂y

∣∣∣表示雅可比行列式的绝对值，在这里指的是式 (3.7)和式 (3.8)的雅可

比行列式，因为两公式中的元素乘积算子的雅可比矩阵是一个对角矩阵，因此可以将其

雅可比行列式化简为所有尺度参数 [s1, s2]的和。

3.3.2 检测与定位

在推理阶段，根据密度估计得到的 pZ(z)的似然值和阈值 θ来决定输入图像是否为

缺陷样本，如式 (3.12)所示。通过计算所有尺度上的似然平方的平均值，将其视为图像

级别的异常分数。
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A(x) =


1 for pZ(z) ≥ θ

0 otherwise
(3.12)

其中 A(x) = 1指示输入为缺陷样本，否则指示输入为正常样本。

对于缺陷区域定位，由于提出的方法基于卷积运算来处理特征图，保留了空间位置

信息，这使得该方法可以用二维图像各个像素位置 (i, j)的似然来进行缺陷的定位。通

过沿着通道维度聚合输出 ∥zsi,j∥22，以获得特征图 y(s)每个位置的异常得分，再利用双线

性插值法将其上采样到输入图像的分辨率大小，最终得到了缺陷定位的可视化结果。

3.4 实验结果与分析

3.4.1 数据集与评价指标

本文使用章节五中外观缺陷检测系统搭建的图像采集单元拍摄笔记本电脑 A面外

壳图像，由于拍摄的笔记本电脑图像分辨率较大，我们将其裁剪为 512×512分辨率大

小的局部图像组成数据集。整个笔记本电脑外观数据集由 1300张图像组成。其中包含

1050张无缺陷图像以及 250张有缺陷图像，分辨率均为 512×512。在非监督学习缺陷

检测算法中，一般只将图像分为有缺陷和无缺陷两种类别，因此数据集中有缺陷图像由

各种缺陷类别组成，包括划痕、指纹、亮点、颗粒共四种类型的缺陷，如图 3.6所示。

图 3.6 缺陷样本图像
Figure 3.6 Defective sample images

对上述数据集进行划分组成本章方法的实验数据集。具体来说，将所有的无缺陷图

像中的 900张图像划分为训练集，剩余的 150张无缺陷图像与 250张有缺陷图像划分为

测试集。通过 t分布式随机邻居嵌入[70]（t-sne）技术对数据集进行可视化如图 3.7所示，

可以看到正常样本分布与缺陷样本分布具有明显的差异，这也说明了本章所提方法的

思想即对正常样本分布进行拟合从而检测出分布外的缺陷样本是可行的。本章采用章
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节 2.4中图像级别的 AUROC分数以及工业表面缺陷检测中常用的精度、漏检率、误检

率作为评价指标来评估所提方法的缺陷检测性能。

图 3.7 数据集分布可视化图
Figure 3.7 Visualization of dataset distribution

3.4.2 实验设置

本章方法中使用 s=3比例的特征尺度数量，输入图像的分辨率为 512×512，通过多

尺度特征提取网络得到分辨率大小为 64×64、32×32、16×16的多尺度特征图，每个特

征图通道数为 512。在多尺度标准化流中使用了 4个级联子网络。在训练阶段，设置批

次大小为 16，训练总周期为 120，学习率初始化为 0.001。实验环境是在单个 NVIDIA

GeForce RTX 3090 24G GPU下进行的。

3.4.3 对比实验

为了验证本章所提方法的有效性，将所提方法和一些先进的缺陷检测方法在数据集

上进行对比实验，包括 GANomaly[42]、PaDim[43]、DifferNet[71]、CS-Flow[69]。以上几种

对比方法均基于正常样本进行训练，其中 GANomaly通过编码器-解码器-编码器结构训

练对抗自动编码器，学习正常样本潜在空间中的高级特征；PaDim通过多层级特征估计

正常样本图像中每一个位置的数据分布；DifferNet利用标准化流构建正常样本与正态
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表 3.1 不同方法检测性能比较
Table 3.1 Comparison of detection performance of different methods

Algorithm MAR(%)↓ FAR(%)↓ Accuracy(%)↑ AUROC(%)↑
GANomaly[42] 34.00 6.00 76.50 84.06

PaDim[43] 22.80 5.33 83.75 90.79
DifferNet[71] 13.10 8.00 91.00 92.77
CS-Flow[69] 7.20 8.00 92.50 95.83

Ours 6.80 6.67 93.25 96.30

分布隐变量的可逆映射；CS-Flow在 DifferNet的基础上改进了特征提取与多尺度特征

交互。实验结果如表 3.1所示。从实验结果中可以看到，本章所提方法具有最高的精度

和图像级别 AUROC分数，同时漏检率达到最低，误检率比最优的 PaDim略高 1.34%，

因此在大部分评价指标上所提方法均优于其他几种无监督检测方法，这充分证明了本

章所提方法在笔记本电脑表面缺陷检测方面的有效性。

图 3.8 缺陷定位可视化结果
Figure 3.8 Visualization of defect location results

如章节 3.3.2所述，对实验数据集中各种缺陷类型的检测可视化结果如图 3.8所示，

其中第一行为输入图像，第二行为检测结果热力图，第三行为前两者的叠加显示，图示

结果表明所提出的方法能够有效地捕获各种类型的外观缺陷，并且能够定位到不同尺

度的外观缺陷，证明了所提方法有较好的尺度不变性。由于通过上采样操作恢复的图像

分辨率较高，导致缺陷边缘定位略显粗糙，但本章所提方法的目标不是实现对缺陷位置

的精确分割，由此得到的可视化结果足以帮助检测人员快速定位缺陷。
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3.4.4 消融实验

表 3.2 消融实验性能比较
Table 3.2 Performance comparison of ablation experiment

Multi-scale Attention Accuracy(%)↑ AUROC(%)↑
× × 89.25 91.67√

× 92.50 95.23
×

√
90.50 92.96√ √
93.25 96.30

为了验证本章所提方法中的多个组成部分的有效性，通过比较不同配置策略下的

缺陷检测性能来进行消融实验，评价指标采用图像级别的 AUROC分数以及精度。设

计四组消融实验如表 3.2所示，在单独引入多尺度特征提取网络后，检测指标明显增加，

这说明多尺度特征中浅层特征空间信息与深层特征语义信息的融合对缺陷检测起很大

促进作用。单独加入置换注意力机制后，指标小幅上升，说明改善特征的语义表达能力

也起到促进作用。同时加入两个模块后，评价指标达到最优，证明了所提方法在笔记本

电脑外观缺陷检测领域的有效性。

3.5 本章小结

针对笔记本电脑表面缺陷检测领域中的缺陷样本数据匮乏问题，本章提出了一种

基于多尺度标准化流的笔记本电脑表面缺陷检测方法，在训练过程中，所提方法仅基于

正常样本进行训练，学习正常样本的数据分布，从而实现正常样本分布外的缺陷检测。

同时，通过对多尺度特征进行有效的特征融合，提升了检测方法的尺度不变性。经过实

验证明，所提方法是一种有效的无监督缺陷检测算法。
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第四章 基于缺陷模拟的记忆化笔记本电脑表面缺陷检测方法

通过第三章的工作研究，从无监督学习的角度出发解决缺陷样本匮乏场景下的缺

陷检测，基于无监督的缺陷检测方法虽然大大降低了缺陷样本的需求，也能较好地检测

未见缺陷类型，但是在检测可靠性以及缺陷定位方面仍然无法替代有监督缺陷检测方

法，比如在检测目标存在背景噪声干扰时可能会错误地把背景检测为缺陷。借助于半监

督学习以及自监督学习的思想，在训练过程中可以用到大量的正常样本以及少量的缺

陷样本，既避免了有监督学习的标注数据需求，同时能够利用少量缺陷样本提升检测方

法的性能。因此，本章提出了一种基于缺陷模拟的记忆化缺陷检测方法用于笔记本电脑

表面缺陷检测。通过设计一种缺陷模拟策略，从正常样本生成缺陷样本从而实现端到端

地学习。同时引入正常记忆化池和异常记忆化池来学习输入样本与记忆池样本的共性

和差异性，进一步提升检测性能。

4.1 引言

在实际工业生产环境中，在收集充足正常样本图像的同时，收集少量可标注缺陷样

本的情况更加常见。随着生产制造过程的进行，可以获取少量真实的缺陷样本用以训

练。因此，基于半监督学习或自监督学习的缺陷检测方法更贴合工业场景，可以更加充

分地利用样本数据。在一般工业表面缺陷检测场景往往缺乏有标注的缺陷样本，可收集

的标注数据难以支持深度学习方法的训练，因此进行适当的数据扩增是也是提升检测

性能的常用手段。常用的数据扩增方法包括对原始的缺陷样本采用裁切、旋转、放缩、

色彩变换等，虽然这些方法可以改变缺陷的形状与位置，但是生成的缺陷样本缺乏多样

性以及尺度差异性，并且存在图像失真的问题。为了解决此问题，利用随机噪声技术可

以在正常样本图像的任意位置生成任意尺度的缺陷，生成的缺陷样本较好地模拟了缺

陷的未知性与尺度差异性。

基于上述考虑，从半监督学习的角度出发，针对在拥有相对充分的正常样本与少量

的缺陷样本的场景下，本章提出了一种基于缺陷模拟的记忆化笔记本电脑表面缺陷检

测方法。通过缺陷模拟策略从正常样本生成模拟缺陷样本辅助模型训练，同时将部分正

常样本和缺陷样本加入记忆池构成记忆化模块。因此，所提方法在训练过程中仅需正常
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样本和少量缺陷样本即可，是一种有效的半监督缺陷检测方法。

4.2 模型构建

图 4.1展示了本章所提出的基于缺陷模拟的记忆化笔记本电脑表面缺陷检测方法的

整体执行流程。首先，利用缺陷模拟策略对输入的正常样本进行处理得到模拟缺陷样本

图像，然后利用编码器网络提取图像的多尺度特征，并将模拟缺陷样本特征分别与正常

样本特征记忆池和缺陷样本特征记忆池进行最近邻匹配，分别找到匹配的记忆特征，并

处理得到最终的差异特征信息与共性特征信息，将原始图像特征与差异特征信息与共

性特征信息输入多尺度特征融合网络进行特征融合，最后将融合特征输入到一个解码

器网络检测模拟缺陷样本的缺陷区域，可以看到，整个检测流程即将一个正常样本图像

变为缺陷样本图像实现自监督的学习，同时利用额外的特征记忆池提升模型的检测性

能。

图 4.1 所提方法的整体执行流程
Figure 4.1 The overall implementation process of the proposed method

4.2.1 缺陷模拟策略

如图 4.2所示是本章方法所使用的缺陷模拟策略。该策略主要分为以下四个步骤：

(1) 利用柏林噪声在原图尺寸中生成随机位置、随机尺度的二维柏林噪声图像 P，然

后通过阈值将原始噪声图像进行二值化后生成噪声掩码M。

(2) 将原始正常样本图像 I 与取反后的噪声掩码M ′ 进行逐元素相乘，得到正常样本

背景图像 I ′。公式化描述如下：

M ′ = M̄ (4.1)

I ′ = M ′
⊙

I (4.2)

(3) 为了使得生成的缺陷样本更接近于真实缺陷样本，需要合理地选择缺陷前景图像
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图 4.2 缺陷模拟策略示意图
Figure 4.2 Schematic diagram of defect simulation strategy

进行融合，Mvtec[45] 数据集中的瓷砖类别图像与笔记本电脑图像有着相似的纹理

特征，将其正常图像和正常样本图像 I 噪声掩码M 进行加权融合，得到前景缺陷

图像 I ′n。加权融合后的缺陷前景能够很好地嵌入笔记本电脑正常样本图像，使得

生成的缺陷样本更加贴近真实情况。上述过程公式化描述如下：

I ′n = δ(M
⊙

I) + (1− δ)(M
⊙

In) (4.3)

其中 δ为融合系数，用以平衡原始正常样本图像与额外纹理图像的融合。

(4) 将步骤二中得到的正常样本背景图像 I ′ 与步骤三中得到的前景缺陷图像 I ′n 进行

逐元素求和，最终得到了缺陷模拟策略生成的缺陷样本图像 Id。公式化描述如下：

Id = I ′
⊕

I ′n (4.4)

通过柏林噪声结合纹理图像生成的缺陷样本具有自然的、随机的纹理结构，非常

适合模拟笔记本电脑外观缺陷样本。利用上述缺陷模拟策略生成的缺陷样本图像如

图 4.3所示。可以看到模拟的缺陷样本可以生成在原始图像的任意位置，同时为了提升

检测方法的尺度不变性，生成的缺陷也具有尺度差异性。
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图 4.3 模拟生成的缺陷样本图像
Figure 4.3 Simulated defect sample images

4.2.2 特征记忆池

本章所提方法中采用的特征记忆池模块如图 4.4所示。通过使用预训练好的编码器

网络来提取记忆样本的高级特征作为记忆信息，从而帮助模型学习。首先，在模型训练

前利用预训练好的编码器网络对输入的 N 个正常样本提取多尺度特征，保存其多尺度

特征信息构造正常样本特征记忆池。同时对输入的 N 个缺陷样本提取多尺度特征，保

存其多尺度特征信息构造缺陷样本特征记忆池。然后在训练阶段或测试阶段，对于给定

的输入图像，经过同样的特征提取阶段提取多尺度特征 F。紧接着计算两种特征记忆池

中的所有特征与 F 的 L2距离，进行最近邻匹配找到最相邻的记忆特征MFk。其公式

如下：

MFk = arg min
MFi

||MFi − F ||2 (4.5)

图 4.4 记忆化池模块
Figure 4.4 Memorization Pool Module
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对于正常样本特征记忆池而言，目标是寻求其中的记忆特征与输入特征的差异性，

故将其匹配得到的记忆特征与输入特征做差，并将其作为差异特征信息进行输出。而对

于缺陷样本特征记忆池而言，目标是寻求与输入特征的共性，故将其匹配得到的记忆特

征直接作为共性特征信息进行输出，辅助模型对缺陷模式进行学习。

4.2.3 多尺度特征融合

本章所使用的的多尺度特征融合网络如图 4.5所示。首先，将输入的缺陷样本多尺

度特征与得到的差异特征信息与共性特征信息沿通道维度进行拼接作为多尺度特征融

合网络的输入 [F1, F2, F3]，然后分别使用 3 × 3的卷积对特征进行处理，增加通道融合

之后的特征表征能力，紧接着将处理后的 F1进行两倍的上采样操作与 F2 进行特征融

合得到 F ′
2，其中 1× 1的卷积操作是为了改变特征通道数量，使得不同尺度的特征能够

进行融合。以同样的操作将 F ′
2与 F3进行融合得到 F ′

3，最后利用 3× 3的卷积减少特征

融合过程中重叠效应的影响，得到输出特征图 [Y1, Y2, Y 3]。

图 4.5 多尺度特征融合网络
Figure 4.5 Multi-scale feature fusion network

4.3 模型训练

在训练阶段，我们只将正常样本作为输入，并利用缺陷模拟策略生成缺陷样本，同

时将生成的缺陷掩码作为真实值辅助模型训练。在测试阶段，则跳过缺陷模拟阶段，直

接对输入样本以端到端方式进行缺陷检测。

在训练阶段，本章方法使用 L1损失函数 Ll1和焦点损失[72](focal loss)函数 Lf 使得
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模型预测值 Ŝ 接近真实值 S。相对于 L2损失，利用 L1损失预测的分割结果保留了更

多的边缘信息。同时，使用焦点损失减轻了样本图像中正常区域和缺陷区域之间的面积

不平衡问题，使模型更加关注缺陷区域的分割，以提高缺陷分割的精度。

Ll1 = ||S − Ŝ|| (4.6)

Lf = −(1− pt)
γ log(pt) (4.7)

其中 pt 表示样本真实类别的预测概率，当 S 中的对应像素点的标签真实值为 1时，pt

等于对应预测概率 p,否则 pt = 1− p。γ 为调节权重因子的超参数。

综合考虑以上两种损失函数，对其进行加权得到以下目标函数 Loss，在训练过程

中，我们的目标是最小化该目标函数：

Loss = λ1Ll1 + λ2Lf (4.8)

其中 λ1和 λ2是可调节的超参数。

4.4 实验结果与分析

4.4.1 数据集与评价指标

本章对章节 3.4.1中介绍的数据集进行划分组成实验数据集。具体来说，将数据集

中的 950张无缺陷图像与 50张图像划分为训练集，剩余的 100张无缺陷图像与 200张

有缺陷图像划分为测试集，其中训练集包含 50张无缺陷图像与 50张有缺陷图像作为特

征记忆池样本。本章采用章节 2.4中图像级别的 AUROC分数以及像素级别的 AUROC

分数作为评价指标来衡量所提方法的检测性能。

4.4.2 实验设置

本章方法中编码器网络采用预训练好的 ResNet50网络，通过去掉末端的池化层与

全连接层，提取三个不同网络深度的多尺度特征。在缺陷模拟策略中随机使用五种尺

度等级的生成策略，原始图像尺寸与生成的缺陷尺寸的比例分别为 1:1、2:1、3:1、4:1、

5:1。在训练阶段，设置批次大小为 16，训练总周期为 100，学习率初始化为 0.005，设

置 Loss中的超参数 γ = 3，λ1 = 0.6，λ2 = 0.4，。实验环境是在单个 NVIDIA GeForce
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RTX 3090 24G GPU下进行的。所提方法以端到端方式获取图像中每个像素的缺陷得分，

并以图像中得分最大的前 100个像素点的缺陷分数平均值作为图像级的缺陷分数。

4.4.3 对比实验

为了验证本章所提方法的有效性，我们将所提方法和一些类似的半监督或自监督

缺陷检测方法在数据集上进行对比试验，包括MemAE[73]、CutPaste[74]、DRAEM[75]。其

中 MemAE利用记忆模块将输入的正常样本和异常样本在潜在空间的表征替换为正常

样本的表征，并将其重构为正常样本从而实现缺陷检测；CutPaste通过对图像进行剪切

和粘贴来模拟真实缺陷，进而学习正常样本和缺陷样本在特征空间上的差异；DRAEM

首先利用异常生成模块生成模拟缺陷样本，随后利用重构模块获取重建正常样本，最后

将前两个样本进行拼接输入判别网络进行缺陷检测。实验结果如表 4.1所示。可以看到

在所有检测结果中，本章所提方法在图像级别和像素级别均取得最高的 AUROC分数，

而MemAE由于对一些缺陷区域往往也能很好地重构，从而导致较差的检测性能。因此

在笔记本电脑表面缺陷检测任务中所提方法均优于其他几种缺陷检测方法，这充分证

明了本章所提方法在笔记本电脑表面缺陷检测方面的有效性。

表 4.1 不同方法检测性能比较
Table 4.1 Comparison of detection performance of different methods

Algorithm Image-level AUROC(%)↑ Pixel-level AUROC(%)↑
MemAE[73] 90.17 87.31
CutPaste[74] 93.75 91.39
DRAEM[75] 96.22 95.13

Ours 97.33 96.57

通过对预测结果特征图进行二值化，得到实验数据集中各种缺陷类型的检测可视

化结果如图 4.6所示，其中第一行为输入图像，第二行为检测结果图，第三行为真实标

签的二值化图，图示结果表明所提方法在像素级的缺陷定位接近真实值，正常区域和缺

陷区域之间的边界较为精确，这得益于通过缺陷模拟策略实现的端到端学习方法，模型

的训练直接由模拟缺陷样本的像素级真实值来指导。所提出的方法能够定位出各种类

型的外观缺陷。在模拟缺陷样本时，生成不同尺度的缺陷辅助模型学习，使得模型能够

检测不同尺度的外观缺陷，这也证明了所提方法有较好的尺度不变性，是一种有效的笔

记本电脑表面缺陷检测方法。
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图 4.6 缺陷定位可视化结果
Figure 4.6 Visualization of defect location results

4.4.4 消融实验

为了验证本章所提方法中缺陷模拟策略生成不同尺度等级的缺陷对实验结果的影

响，通过比较不同配置策略下的缺陷检测性能来进行消融实验，评价指标同样采用图像

级别和像素级别的 AUROC分数。设计三组消融实验如表 4.2所示，maximum表示缺陷

模拟策略中只生成最大尺度等级的缺陷，即原图尺寸。medium表示只生成中等尺度等

级的缺陷，即原图尺寸的一半。minimum表示缺陷模拟策略中只生成最小尺度等级的缺

陷，即原图尺寸的五分之一。random表示生成的随机尺度等级的缺陷，介于 maximum

与 minimum之间。从实验结果可以看到，如果只生成最大尺度等级的缺陷的话，模型

的检测性能明显降低，与其他两种尺度的实验结果有明显差距，而最小尺度的实验结果

略优与中等尺度，达到最佳检测性能。这是因为在笔记本电脑表面缺陷检测数据集中，

缺陷的尺度往往比较小，一般只占原图的很小比例，因此模拟生成的小尺度缺陷有利于

模型对真实缺陷样本进行检测，当然我们也不排除有较大尺度缺陷类型的存在，因此，

缺陷模拟策略中生成随机尺度的缺陷样本是有必要的。

表 4.2 不同缺陷模拟策略的性能比较
Table 4.2 Performance comparison of different defect simulation strategies

scale-level Image-level AUROC(%) Pixel-level AUROC(%)
maximum 91.47 90.23
medium 94.62 94.03

minimum 95.34 94.55
random 97.33 96.57
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4.5 本章小结

本章介绍了基于缺陷模拟的记忆化笔记本电脑表面缺陷检测方法，在训练过程中

通过正常样本模拟生成缺陷样本从而实现端到端的学习，利用正常样本与少量的缺陷

样本构建特征记忆池辅助模型学习缺陷的共性与差异性。通过实验验证了本章所提方

法具有良好的缺陷检测性能，通过端到端的学习能够实现较为精准的缺陷定位。
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第五章 笔记本电脑外观缺陷检测系统

笔记本电脑外观缺陷检测系统由硬件平台和缺陷检测软件两部分组成。因此，本章

从硬件和软件开发两个方面对检测系统做具体介绍。其中硬件平台部分主要介绍由工

业相机、镜头、光源组成的图像采集单元，软件部分主要介绍执行流程和界面设计与功

能组成。最后对检测系统做实际测试，证明该系统在笔记本电脑外观缺陷检测方面的有

效性与实用性。

5.1 硬件平台

工业视觉系统可应用于各类工业产品质量检测，通常由三个主要部分构成：图像采

集、图像处理与分析，以及输出与显示。其中，图像采集是系统的核心组成部分，其获

取的图像质量直接影响着检测系统的整体性能。图像采集单元通常由工业相机、镜头和

光源等组件组成，根据笔记本电脑实际生产场景，需要进行合理的硬件选型与设计，才

能有效地采集到清晰的待检测图像。图 5.1所示为搭建的笔记本电脑外观缺陷检测系统

样机。

图 5.1 缺陷检测系统样机
Figure 5.1 Prototype of defect detection system

5.1.1 工业相机

工业相机是工业视觉系统中的关键组件之一，其核心功能是将光信号转变成有序

的电信号。相机的选择直接影响到采集的图像的分辨率、图像质量等因素，因此根据不

同的应用场景选择合适的相机是工业视觉系统设计中的重要环节。工业相机在现代生

产环境中扮演着至关重要的角色，它能够高速采集、传输、处理和分析高质量的图像和
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视频数据，从而实现自动识别、检测、测量等工作。

工业相机一般可分成面阵和线阵两种不同结构特性的相机。机器视觉系统中普遍

使用面阵相机，它使用面阵式成像传感器，其传感器包含多行感光元素，能够同时捕捉

整个图像区域的像素阵列，适用于静态或缓慢运动的场景。线阵相机则通过沿一条直

线方向逐行扫描图像，通常用于捕获连续运动的物体，适用于高速生产线上的检测。同

时，线阵相机通常仅有一行感光元素，因此具有更高的扫描频率和分辨率,利用一台或

多台相机对其逐行连续扫描，以达到对其整个表面均匀检测的目的，由于其逐行扫描的

特性，线阵相机特别适合处理长条状物体，可以覆盖更大的检测区域。因此，结合考虑

笔记本电脑生产线的高速度要求以及笔记本电脑外观成像的高分辨率要求，选择工业

线阵相机组成图像采集单元。

5.1.2 镜头

工业视觉系统的镜头选型对于获取清晰、准确的图像同样重要。为了更好地配合线

阵相机获取高清晰度、高分辨率的图像，检测系统选用线扫描镜头，线扫描镜头是一种

专为线阵相机设计的镜头。线阵相机与面阵相机不同，它通过单一的线性感光元件来逐

行扫描整个图像，而不是一次性捕捉整个图像。线扫描镜头的设计考虑到了这种工作原

理，以满足线阵相机的特殊需求。线扫描镜头被设计为能够有效地匹配线性感光元件的

工作方式。它们通常具有长条形的透镜设计，确保光线正确地投射到线性感光元件上，

以满足线阵相机的特殊需求。此外，线扫描镜头通常具有高分辨率，并且在整个扫描线

上保持低畸变，这是因为线扫描相机对于图像的几何精度要求较高，尤其是在需要进行

精确测量的应用中。同时由于线扫描相机是逐行扫描的，适用于对长对象或生产线上高

速运动的物体进行成像，契合了笔记本电脑生产线场景。

5.1.3 光源

光源的选取与打光合理与否也直接影响着成像质量，通过适当的光源照明设计，使

图像中的目标信息与背景信息得到最佳分离，以确保在各种环境条件下获得清晰、准

确的图像，可以大大降低检测算法识别缺陷的难度，同时提高检测系统的精度，使检测

系统的可靠性和综合性能得到提高。反之，如果光源设计不当，会导致采集图像质量变

差，进而导致缺陷检测精度的降低。

常用的光源有环形光源、线形光源、同轴光源等，针对不同的应用场景需要选用不
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同的光源。由于系统采用了工业线阵相机配合滑杆对笔记本电脑进行线性扫描成像，因

此选择线性光源进行照明，线性光源与笔记本电脑的形状匹配，在扫描过程中可以提供

沿其扫描方向均匀分布的照明，有助于检测表面缺陷或特定的形状特征。此外，线形光

源能够突出物体的表面细节，特别是在垂直于光源方向的角度上，这使得线形光源在需

要强调表面纹理、划痕或其他细微特征的应用中非常有用，能够有效地配合线阵相机运

用于笔记本电脑生产流水线场景。

在光源颜色上选择红光和蓝光两种独立线性光源，其中蓝光的短波长有助于边缘

检测和轮廓分析，产生更为清晰的图像，能够突显检测目标的边缘和细节，在一些情况

下蓝光可以增强光学亮度对比度，也有助于检测表面微小的特征。而红光对于表面的透

射和反射较好，能够突显材料表面的不平整性，更凸显有起伏变化的瑕疵，尤其是对于

金属材质的表面缺陷成像更为有效。

5.2 检测软件开发

缺陷检测软件是检测系统的重要组成部分，合理的软件设计便于人机交互使用，提

高检测系统的可操作性。因此，在软件部分基于 PyQt5框架进行系统的软件界面开发与

功能设计，并集成训练好的缺陷检测算法对图像采集单元获取的图像进行检测。

5.2.1 软件执行流程

检测系统的软件部分主要包括图像获取、图像预处理、缺陷检测算法集成、检测结

果可视化与保存。软件开发基于 Python编程语言，使用 PyCharm进行软件开发，利用

OpenCV库实现图像预处理算法。软件部分的具体执行流程如图 5.2所示。

具体流程如下：

(1) 采集图像获取。利用工业相机接口获取实时采集图像。

(2) 图像预处理。该模块主要是对获取的原始图像做一些预处理操作，包括利用滤波

技术对原始图像进行去噪，使用边缘检测算法强调检测目标，帮助裁剪目标主体，

最后对图像进行局部裁剪得到待检测的图像数据。

(3) 算法检测。该模块通过加载训练好的检测算法，并将预处理后的图像数据作为输

入进行算法检测，最终输出检测结果与可视化图像数据。

(4) 结果可视化与保存。该模块可在软件的图形用户界面显示检测结果与检测可视化
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图 5.2 软件执行流程
Figure 5.2 Software execution process

图像，并保存图像数据与检测结果到本地文件。

通过解耦算法检测模块与图像预处理以及可视化模块，降低检测系统软件模块之间的

耦合度，使得可以方便地在检测系统上部署各种检测算法，同时提高了检测系统的可扩

展性和可维护性。

5.2.2 软件界面设计

本文基于 PyQt5框架设计软件的图形化界面，PyQt5是跨平台 C++图形用户界面

应用程序开发框架 Qt5的 Python版本，同时 PyQt提供了 QT designer工具便于用户进

行开发，开发人员通过拖拽和编写少量代码，使用控件实现不同的功能即可完成软件界

面开发。

通过需求分析，设计缺陷检测软件的界面框架如图 5.3所示，共包括四个模块：系

统名称、原图-检测可视化、检测结果、功能按钮。界面顶部的系统名称设置为笔记本
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图 5.3 检测软件界面设计框架
Figure 5.3 Interface design framework of detection software

外观缺陷人机交互智能检测系统；界面中部的原图-检测可视化模块上部分展示由图像

采集单元采集到的原图像，下部分展示利用检测算法进行检测得到的可视化检测结果，

其中每个图像与上部分图像一一对应；界面底部左侧的检测结果模块显示此次检测的

样本是否存在缺陷；界面底部右侧功能按钮模块则是一些便于人机交互的功能按钮，可

以调整滑杆运动速度、进行单次图像采集、启动检测算法以及连续检测的开启与关闭。

考虑到从不同角度观测缺陷时呈现的差异性，因此检测样机需要从横向和纵向两个角

度进行图像采集。同时采用双相机设置，避免了图像采集死角问题。因此，原图-检测

可视化模块中共有四列图像，第 1、2列图像是横向采集的原图和检测结果，第 3、4列

图像是纵向采集的原图和检测结果。

5.3 系统测试结果

通过集成训练好的缺陷检测算法，笔记本电脑外观缺陷检测系统的运行结果如

图 5.4所示，可以看出检测系统能准确地执行各个流程，并将检测结果显示在软件界面

上。同时对系统的运行时间做出分析如表 5.1所示。可以看到系统主要耗时在图像采集

表 5.1 检测系统平均用时（单位 s）
Table 5.1 Average time for detection system (in s)

图像采集 图像预处理 算法检测 后处理操作 总时间

4.1437 0.3205 0.4742 0.6035 5.5419
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图 5.4 检测系统运行结果图
Figure 5.4 Detection system operation result chart

部分，这是因为图像采集单元是依靠滑杆滑动配合线阵相机对目标进行两次逐行扫描，

在实际产线上，这部分时间可以转换为传送带的运动时间，并不影响检测过程。其次耗

时较长的是后处理操作部分，主要是用于保存图像操作。算法检测的时间并不固定，会

根据检测算法的不同而发生波动，不同的应用可能对实时性有不同的要求，在笔记本电

脑外观缺陷检测领域，算法检测时间占总时间的比例控制在一个相对较小的范围即可。

在实际应用中可以通过更换性能更好的 GPU来减少图像预处理、算法检测以及后处理

部分的耗时。从检测效果和实时性来说，本系统基本满足了实际需求，同时对于其它工

业缺陷检测领域具有一定的参考意义。

5.4 本章小结

本章对笔记本电脑外观缺陷检测系统做了详细介绍，将检测系统分为硬件部分和

软件部分。在硬件方面，基于实际生产场景以及笔记本电脑的成像需求，介绍了图像采

集单元所涉及的工业相机、镜头、光源的选型。在软件部分，介绍了检测软件总体执行

流程，并基于 PyQt5进行软件界面开发与功能设计。最后，通过集成缺陷检测算法对检

测系统进行实际应用，验证其有效性与实用性。
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第六章 总结与展望

6.1 总结

本文主要针对笔记本电脑表面缺陷检测问题进行相关研究，由于在笔记本电脑表

面缺陷检测领域中难以收集大量的缺陷样本，传统的基于有监督学习的缺陷检测算法

不能有效地应用在此领域。因此，从无监督学习以及半监督学习的角度出发，展开了面

向缺陷样本匮乏场景的笔记本电脑表面缺陷检测研究。本文的主要工作和贡献如下：

(1) 考虑到真实笔记本电脑生产制造过程中，产生缺陷的概率很小，往往只能够获取

到大量的正常样本图像，在此场景下，借助于无监督学习的思想，本论文提出了

一种基于多尺度标准化流的笔记本电脑表面缺陷检测方法。首先引入了多尺度特

征提取网络，充分利用浅层特征重要的细节信息与深层特征丰富的语义信息。然

后利用标准化流网络对正常样本的多尺度特征进行密度估计，拟合正常样本的特

征分布，进而实现分布外的缺陷样本检测。实验结果证明了所提方法仅基于正常

样本训练就能较好地检测和定位各种表面缺陷。

(2) 在实际工业场景中，不仅能够获取相对充分的正常样本图像，同时也能够收集到

少量可标注的缺陷样本图像，这部分缺陷数据有助于改善缺陷检测方法的性能，

在此场景下，借助于半监督学习和自监督学习的思想，本论文提出了一种基于缺

陷模拟的记忆化笔记本电脑表面缺陷检测方法。首先，利用缺陷模拟策略对输入

的正常样本图像进行缺陷生成。然后，通过预训练网络提取生成图像的多尺度特

征，并基于最近邻匹配获取正常记忆化池与缺陷记忆化池中的记忆特征，将其与

原始多尺度特征进行拼接，最后利用多尺度特征融合网络与解码器网络得到缺陷

检测结果。实验结果证明了所提方法在利用正常样本进行自监督学习以及结合少

量缺陷样本的情况实现较好的缺陷检测性能。

(3) 为满足笔记本电脑产线上进行实时缺陷检测的需求，基于工业相机等硬件与 PyQt5

软件开发技术开发了笔记本电脑表面缺陷检测系统，通过合理的硬件选型并搭建

图像采集单元实时获取待检测图像，利用集成的缺陷检测方法对图像进行实时检

测，并对检测流程进行耗时分析，该系统具备良好的稳定性与应用性。
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6.2 研究展望

本文针对缺陷样本匮乏场景下的笔记本电脑表面缺陷检测问题展开研究，提出了

两种在不同场景下适用的缺陷检测方法，并通过实验证明其良好的缺陷检测性能。但目

前的检测方法中任然存在一些不足之处，因此，未来可以从以下方面进行改进与研究：

(1) 针对本文提出的基于多尺度标准化流的缺陷检测方法，由于方法仅基于正常样本

进行训练，那么在检测图像存在背景干扰的情况下，检测方法可能不能很好地区

分待检目标背景信息与目标缺陷信息，导致在检测过程将小部分背景信息也作为

缺陷检测出来。因此，在以后的无监督缺陷检测研究中还需关注对检测目标的有

效特征提取，避免目标背景信息的干扰。

(2) 针对本文提出的基于缺陷模拟的记忆化缺陷检测方法，在缺陷模拟策略中，我们

仅利用柏林噪声以及纹理图片生成缺陷，因此产生的缺陷模式较为固定。在以后

的研究中，同时考虑将已知的缺陷样本添加到缺陷模拟策略，将已有的缺陷模式

通过图像融合的方式生成新的缺陷样本，扩展模拟缺陷类型的多样性，使得生成

缺陷样本更接近真实缺陷样本图像，提升检测方法的检测性能。

(3) 本文搭建的笔记本电脑表面缺陷检测系统任具有可扩展性。在硬件方面，考虑到

不同的光源打光方式可能对不同缺陷类型呈现不同的成像效果，现在的光源调整

方式比较繁琐，需要重新拆卸光源才能调整打光角度，后续可以将光源调整为可

旋转结构，便于打光角度的调整。在软件方面，需要进一步改进预处理过程中待

检目标的裁剪方式，尽可能避免目标背景信息的干扰，提升检测系统的稳定性。
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