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摘 要：近年来，数据驱动的缺陷检测技术在工业部门得到了初步应用，提升了生产智能化的水平，但是受制于训练样本不

足、检测精度较低的问题，这种方法目前仍然难以进一步推广。因此，本文提出了一种数据驱动的钢板表面缺陷检测技术。

针对训练样本不足的问题，采取数据增强方法增广数据集。针对检测精度较低的问题，采取层次结构模型方法提升缺陷检

出率。试验证明，所提出的方法能有效检出缺陷，并且已经在生产线上部署，其准确率在95%以上。
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合金钢材料被广泛应用于航空航天、汽车工业、国防工

业等各个领域，其性能的稳定性对于产品安全具有重大意

义[1]。尽管现代航空工业已逐步采用铝合金、钛合金、复合

材料等先进材料，但是作为一种廉价、高强度、高韧性、耐热

的传统材料，合金钢在飞机结构件、叶片、蒙皮等部位仍有

广泛的应用。钢板是合金钢的一种中间工业产品，然而，在

钢板的生产过程中，由于环境因素、原材料成分、轧制工艺

等原因，常常产生各类缺陷，如边线、边裂、气泡等。这些缺

陷对于钢板的耐磨性、抗腐蚀性、疲劳强度等都会产生负面

影响[2]，从而最终影响到成品飞行器的性能。实际生产情

景下，通常会部署缺陷检测工序来对钢板产品进行检测，并

按照其性能分级。

钢板的缺陷以表面缺陷为主[3]。传统的钢板缺陷检测

方法多以人工目检为主。这种方法因影响工人健康、检测

效率低、误检率高等原因，已被自动化视觉检测系统所取

代。目前的钢板缺陷检测系统主要采用人机协作框架，检

测程序能够判断大多数缺陷，仅当检测程序不能确定钢板

质量时，需要对其进行人工检查。

针对检测程序，在 20世纪末，已经形成了较为成熟的

基于特征工程和统计信息的钢板缺陷检测技术[4]。这一类

方案常需要专家对每一种缺陷设计特定的特征提取器。当

所生产的钢板品种、光照条件等因素发生变化时，必须要修

改或重新设计特征提取器，否则其算法的性能将快速下降。

这一类方案由于精度不高，需要大量专家先验信息，不能适

应我国航空工业对于多品种、小批量生产的需求，亟待提出

一种具有更高柔性和可靠性的新型缺陷检测方案。

随着深度学习的快速发展，数据驱动的缺陷检测方法

越来越多地取代了传统基于特征工程的方法[5-8]。这种方

法不再需要烦琐的特征工程，并且对于环境变化的鲁棒性

也有较大的提升，具有快速部署的优势。但是，当深度学习

应用于缺陷检测领域时，往往存在训练样本不足的问题。

工业缺陷很少发生，而且缺陷的种类多种多样，因此，在这

样的不平衡小样本数据集上训练神经网络，容易造成过拟

合的问题，其泛化性弱，难以实际应用。

深度学习应用于缺陷检测的另一个难点是精度问题。

一方面是由于数据集小且不平衡，另一方面是由于深度学

习的机制尚未研究清楚。尽管相比于传统特征工程方法，

深度学习的精度相对较高，但是仍然需要人的协助。如何

进一步从模型的方面提升精度，仍然是一个开放性的问题。

针对上述问题，在广泛调研钢板表面缺陷视觉检测领
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域的相关方法后，本文提出了一种新颖的小样本学习技术

框架。该框架采取了数据增强、层次结构模型等方法大大

提升了深度学习系统的性能。该技术已经应用于实际生产

线上，其精度在95%以上。

1 检测流水线框架与数据集
1.1 缺陷检测设备

钢板缺陷检测流水线宽度为4m，在流水线上方和下方

布置龙门架，等间隔分别安装 10台工业相机，用于拍摄钢

板两面的缺陷情况，其分辨率为1280×800px。这10路相机

以视频流的形式输出到边缘服务器上进行计算。现场端将

现场工艺参数和边缘服务器所输出的缺陷信息上传到材料

资源计划系统(MRP)云端，由质检员鉴别难以分辨的缺陷，

并依据缺陷的种类和数量对产品钢板进行分级。

现场端的边缘计算服务器有三个角色，分别是：(1)依

据内置的算法进行缺陷检测，将缺陷的位置、种类上传到

MRP云；(2)对于算法难以鉴别的缺陷，将局部图片上传到

MRP云，由质检员鉴别；(3)滚动存储最近进行检测的历史

图片，以提供给机器学习专家进一步优化缺陷检测算法。

整个缺陷检测设备系统的示意图如图1所示。

1.2 钢板常见缺陷

对于钢板品质影响较大的缺陷主要是边线、边裂、气泡

三种缺陷（见图2）。这三种缺陷所出现的位置各有不同。边

线和边裂缺陷只分布于边缘，由靠近边缘的两台相机捕捉。

气泡缺陷主要分布于内部，由5台相机共同捕捉。其中边线

和边裂出现的频率更高，且对于产品品质的影响更大。

1.3 数据集

钢板制造过程中出现缺陷的频率低。在设计深度学习

缺陷检测模型时，生产线已经部署了基于特征工程的缺陷

检测系统。该系统可以粗略筛选掉大量无缺陷样本。针对

筛选所得的缺陷样本进行标注，复核后划分为训练集和测

试集。

(a) (b) (c)

图2 钢板常见表面缺陷

Fig.2 Common surface defects of steel plates

缺陷检测模型包含三个层级神经网络，分别是：(1)内

部—正常边—缺陷边的三分类器；(2)气泡的目标检测器；

(3)边线、边裂的目标检测器。

针对内部—正常边—缺陷边的三分类器，训练集包括

4000张内部照片、2500张缺陷边照片、900张正常边照片；

测试集包括472张内部照片、538张缺陷边照片、359张正常

边照片。

针对气泡的目标检测器，训练集包括 67张气泡照片，

测试集包括10张气泡照片。

针对边线、边裂的目标检测器，训练集包括 1400张边

线照片、1400张边裂照片；测试集包括100张边线照片、100

张边裂照片。

2 深度学习模型
构建深度学习模型以完成钢板边线、边裂和气泡的缺

陷检测任务，其检测流程如图 3所示。缺陷检测过程分为

两个阶段，首先是对从现场采集的图片进行分类，鉴别出正

常边、缺陷边和内部。接着，依据分类阶段所得到的不同分

类结果，执行不同的缺陷定位模型。对于正常边，由于其不

包含缺陷，无须进一步进行缺陷定位。对于缺陷边，在其上

执行SSD-边深度模型，即一个用来检测边线、边裂的目标

检测器，对缺陷边进行更为详尽的分类，并给出坐标。对于

分类结果为内部的图片，执行SSD-气泡深度模型，如果检

出气泡，则按做气泡缺陷记录；如果未检出，则按做正常记

录。训练过程采用预训练保证泛化性，特别地，由于气泡缺

陷数据集小，在训练SSD-气泡深度模型时，还引入了数据

增强技术以进一步保证泛化性。

2.1 层次结构模型

各个缺陷种类非常不平衡，主要表现在气泡缺陷非常

稀少。如果采用单一的分类模型或单一的目标检测模型，

则气泡缺陷作为非常见种类，可能无法被神经网络正确地

学习和识别。此外，气泡的纹理结构与其他缺陷相似，也会

给识别带来较大的困难。因此，需要单独构建用来识别气

泡的神经网络模型。类似地，考虑到边线和边裂具有相似
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图1 缺陷检测设备示意图

Fig.1 Diagram of defect inspection equipment
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的纹理结构，同样采用单独的一个神经网络来区分边线和

边裂。

上一节讨论了三类缺陷在钢板上分布的位置，即气泡

通常出现在边的内部，边线和边裂只出现在边上，在设计层

次结构模型的时候参考这个规律也能够降低误检率，提高

检测效率。

综上所述，使用一种先粗检后细检的层次结构神经网

络模型，其结构如图4所示。
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图4 深度学习层级模型

Fig.4 Deep Learning Hierarchy Model

2.2 数据增强

尽管神经网络在视觉领域取得了许多进展，但是如何

在小样本数据集上训练具有良好泛化性的模型仍然是一个

开放性的问题。针对小样本学习，数据增强是一种常用手

段[9-12]。数据增强主要包括对像素的线性变换或对特征的

对抗生成(GAN)方法。线性变换主要包括旋转、裁剪、翻

转等。

GAN方法通过对抗训练两个神经网络，即生成器和判

别器，然后利用生成器来扩充数据集。

注意到在钢板缺陷检测任务中缺陷数据量较小，气泡

缺陷更是十分罕见。因此首先在67张气泡数据集上，通过

训练一个WGAN-GP[13]网络，将气泡样本扩充到4000张，平

衡了气泡回归网络中正常内部-气泡的数据量。WGAN-

GP所生成的气泡缺陷样本如图 5所示。然后将全部数据

集进行翻转，加高斯噪声，以改变亮度的方法进行增强，将

数据集扩充至 6倍，其效果如图 6所示。试验表明，联合应

用像素级和特征级的数据增强提升了钢板缺陷检测模型的

泛化性。
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图5 气泡缺陷的WGAN-GP增强

Fig.5 WGAN-GP augmentation of bubble defects

2.3 预训练与骨干网络

在训练一个神经网络时，通常会加载一个预训练的模

型作为特征提取层 [14-15]。这种手段能够提升模型泛化性和

训练速度。

对于分类器网络，选择 Inception网络[16]作为分类网络，

因为它具有较高的准确性和较快的速度。除了卷积网络的

最后一层和全连接层以外，加载了 ImageNet预训练模型的

全部参数。特别地，针对钢板缺陷检测问题，修改全连接层

的网络结构，实现了“内部”“正常边”“缺陷边”的三分类

问题。

对于回归网络，采用SSD网络[17]的架构来实现。SSD

网络采用直接回归的方法来检测对象，在速度和准确度上

都有显著的优势。SSD采用VGG16作为骨干网络，从输入

图像中提取特征。SSD在VGG16之后增加了6个辅助卷积

4K�1K 

(�>M"

4K�1
 �D

��)

4K��

4K��

��
�

SSD�!"
#���

SSD�D
#���

 �D

4KD 4KD

D=

!"
�F �F

inception
#���

4K��K 

图3 钢板表面缺陷检测流程图

Fig.3 Flow chart of steel plate surface defect detection
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图6 传统像素级增强

Fig.6 Traditional pixelwise augmentation
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层，以提取更多的特征图用于检测。然后在多层次的特征

图上生成不同尺度的预测框，以检测各种尺寸的缺陷。对

于每个对应的默认边界框，其与真实标签的交并比大于0.5

则认为匹配度为正。之后，通过每个正向默认框中的 4个

偏移生成预测边界框，并保留前若干预测。最后，通过非极

大值抑制进行过滤，并给出结果。

3 试验与分析
3.1 分类网络

对于分类器网络，加载 Inception[16]模型在 ImageNet预

训练的参数，并在钢板缺陷数据集上训练。模型的具体结

构参数见表1。以包含472张内部照片、538张缺陷边照片、

359张正常边照片的测试集进行测试，其结果见表 2，分类

准确率在95%以上。

3.2 回归网络

对于回归网络，使用SSD模型以及预训练VGG16骨干

网络，其网络结构见表3。在钢板缺陷训练集上训练，并在

10张气泡照片、100张边线照片、100张边裂照片的测试集

进行测试，重叠区域交并比（IoU）阈值使用 0.5。在此 IoU

阈值下，使用不同的检测阈值测定其精确率-召回率曲线

(见图7)，然后计算平均精度(见表4)。

3.3 综合验证与生产线部署

为了进一步验证带有数据增强的、包含分类和回归两

阶段的深度模型的漏检、误检情况，首先基于概率对误检

率、漏检率进行初步估计。由于基于概率的估计，其计算过

程需要给定缺陷率，而缺陷率与掺杂、工艺等因素密切相

关，所以这种估计方法是相对粗略的。取气泡、边线、边裂

的缺陷率分别为2%、10%、10%。计算可得整个检测系统的

误检-漏检曲线如图8所示。图8中，边缺陷的曲线都不与

坐标轴相交，这是因为在缺陷分类阶段，有4%左右的缺陷

被错误地分类，进一步提示误检和漏检的主要原因产生在

层次结构模型中 Inception分类器模型。因此，如何更准确

地分类是后续进一步继续提升精度的重点研究内容。

同时，该方法的有效性也可以从生产线部署的角度验

证。在生产线上部署该检测系统，一些检测到的缺陷如图9

所示。每 10路工业相机连接至一台服务器。其检测平均

速度约为4FPS，符合工业需求。对于所提示的置信度70%

以下的缺陷采取人工复检，相比较于上一代基于特征工程

表1 Inception分类器模型结构

Table 1 Structure of Inception classification model

类型

卷积×3

池化

卷积×3

Inception×3

Inception×5

Inception×2

池化

全连接

分类器

卷积核尺寸（输出通道数）/步长

3×3（32）/2；3×3（32）/1；3×3（64）/1

3×3（64）/2

3×3（80）/1；3×3（192）/1；3×3（288）/1

Inception单元，等效5×5卷积

Inception单元，等效17×17卷积

Inception单元，等效5×5卷积

池化全部空间特征，输出2048维矢量

2048×3，输出三分类

Softmax

表2 分类器网络精度评估

Table 2 Precision of classification network

分类精度

真实类

内部

缺陷边

正常边

预测类

内部

99.4%

0.4%

0.6%

缺陷边

0.2%

95.9%

3.1%

正常边

0.4%

3.7%

96.4%

表3 SSD回归模型结构

Table 3 Structure of SSD regression model

类型

特征提取

卷积×2

卷积×2

卷积×2

卷积×2

卷积×2

分类、回归

输出

卷积核尺寸（输出通道数）/步长，输出

VGG-16头网络，提取38×38（512）特征图

3×3（1024）/1；1×1（1024）/1，输出特征图

1×1（256）/1；3×3（512）/1，输出特征图

1×1（128）/1；3×3（256）/1，输出特征图

1×1（128）/1；3×3（256）/1，输出特征图

1×1（128）/1；3×3（256）/1，输出特征图

3×3卷积，同时输出分类和回归特征

非极大值抑制
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图7 回归网络精确率-召回率曲线

Fig.7 Precision-recall curve of regression network

表4 回归网络平均精度评估

Table 4 MAP evaluation of regression network

缺陷类型

MAP

气泡

0.51

边线

0.89

边裂

0.85
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图9 生产环境下检测到的钢板缺陷

Fig.9 Steel plate defects detected in production lines

的缺陷检测方法，极大降低了质检员的劳动负荷，提升了工

厂的缺陷检测智能化水平。

4 结束语
针对钢板缺陷检测领域使用传统特征工程和统计特征

进行缺陷识别的方法，本文提出了一种新的基于小样本机

器学习的检测系统。所提出的方法综合使用了数据增强、

层次结构模型等方法解决了样本不足和模型泛化性弱的问

题，达到了95%以上的精度，大大降低了质检员的工作强度

并提升了工厂的缺陷检测智能化的水平。
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Surface Defect Detection for Steel Plate with Small Dataset

Li Junzheng1，Yin Ziyu2，Le Xinyi1

1. Shanghai Jiao Tong University，Shanghai 200240，China

2. Software Engineering Institute of Guangzhou，Guangzhou 510990，China

Abstract: In recent years, data-driven defect detection technology has been initially applied in the industrial sector to

improve the level of production intelligence. However, this method is still difficult to be further promoted due to the

problem of insufficient training samples and low detection accuracy. Therefore, in this paper, a data-driven surface

defect detection technology for steel plates is proposed. To address the problem of insufficient training samples, the

data augmentation method is adopted to increase the dataset to ensure the generalizability of the model. To address

the problem of low detection accuracy, a hierarchical model is adopted to improve the precision. Experiments prove

that the proposed method can effectively detect defects. And it has been deployed in the production line with an

accuracy of more than 95%.

Key Words: defect detection; convolutional neural network; hierarchical model; data augmentation; small sample

learning
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