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特异小样本工业产品表面缺陷检测方法研究
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摘 要:基于机器视觉的工业产品表面缺陷检测设备和系统大量应用在工业制造领域,目前其难点在于工业检测

数据的采集,由于训练样本缺失导致深度学习网络模型无法有效训练.为解决上述问题,首先,提出一种基于不规则

掩码的伤痕样本生成算法,改善了钢板表面缺陷检测任务中特异小样本数据集正负样本不均衡的情况;然后,在

YOLOv8主干网络引入 MHSA多头自注意力,提高对钢板表面缺陷的关注度;最后,使用SIoU替换原损失函数,增
强网络模型的定位能力,提高检测的准确性.基于热轧钢板表面缺陷检测问题的实验结果表明,该方法能够有效解决

特异小样本工业探伤的具体问题.
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近年来市场对工业制造领域产品外观及表面质量的要求越来越高,促使制造企业不断提高制造工艺和

方法.但是,这仍然无法避免缺陷产品的出现.目前,基于深度学习的视觉探伤已经在工业检测领域中成为一

种趋势.但其难点在于如何通过工业检测数据采集、训练样本集的生成及深度学习算法改进等手段,使机器

视觉技术在工业检测领域的应用中具有对特异性的小样本数据进行有效识别与检测的能力.
本文所述的特异小样本数据是指在工业领域中会出现因制造设备故障或制造工艺未正确执行而产生的

质量缺陷产品的样本数据.这类样本数据具有特异性、小样本的特点.由于该类缺陷的出现具有偶然性,因此

样本的数据量较少,这给需要大数据支撑的深度学习算法带来了挑战.
钢板是制造业中的基础产品,广泛应用于船舶、汽车、航空、建筑等领域,因此用户对其表面缺陷的质量

要求严格.比如:近年来,风力发电作为一种清洁可再生能源,对于实现国家的低碳能源体系转型越来越重

要.因此,国内出现了一大批风力发电站项目,带动了制造风力发电系统立柱的风电钢板需求激增,而风力发

电机立柱的生产对钢板表面上的微细裂纹、结巴、划伤等缺陷非常敏感.这些缺陷一旦流入到用户环节,将会

带来不可预估的事故,制造企业将可能面临巨额的索赔.如何对钢板表面缺陷样本数据进行有效处理,产生

缺陷种类均衡的训练样本集,即对所有类型训练样本的数量、各类型样本集特征遍历程度都较为均等.从而,
解决样本不均衡导致的多分类器识别率及精度的参差问题,是钢板表面缺陷检测中具有挑战的问题.

近年来,大多数较为先进的目标检测算法都使用了卷积神经网络模型(Convolutionalneuralnetwork,

CNN),并且在目标检测任务中表现出优异的检测效果,如一阶段检测器SSD[1]和YOLO[2]等,二阶段检测

器FasterR-CNN[3]、R-FCN[4]等.一些学者尝试将目标检测算法应用于工业检测中,LI等[5]基于一阶段目标

检测YOLO网络用来检测钢板表面缺陷.ZHANG等[6]将 YOLOv3[7]用于桥梁的缺陷检测任务上,通过迁
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移学习方法来优化原网络的检测性能.CHEN等[8]尝试将DenseNet[9]嵌入到YOLOv3网络结构中,使改进

后的网络能够更好地应用于LED缺陷检测任务上.曹义亲等[10]提出了一种改进YOLOv5的钢材表面缺陷

检测算法.
与传统的人工检测相比,上述方法提高了制造业中的产品质检效率和准确率,降低人工成本.值得注意

的是,制造业中良品率比较高,有缺陷的样本数量较少,会导致正负样本极度不均衡,而且行业数据有其特殊

的商业价值和保密性特征,公开率极低,有效的训练样本难以获得,这给深度学习的应用带来了难度.此外,
该领域对检测精度的要求很高,传统的互联网模式下的深度学习难以适应工业领域的要求.

针对热轧钢板缺陷中的特异小样本缺陷检测问题,本文提出了一种全新的钢板表面缺陷图像采集方法,
通过新的算法扩增特异小样本缺陷数据以生成训练样本集,并通过在YOLOv8模型中增加注意力机制以提

高热轧钢板缺陷中的特异小样本缺陷检测的精度和召回率的方法.
本文中主要贡献总结如下:(1)提出了一种全新的钢板表面缺陷图像采集系统方案,并在钢铁企业的工

业现场中得到应用.(2)针对热轧钢板缺陷中的特异小样本缺陷的特点,提出了新型样本扩增算法,经过实验

验证效果良好.(3)改进了YOLOv8模型,提升了网络模型的检测精度,大大降低了误检率,使之能够更好地

应用于热轧生产线上特异小样本缺陷检测.

1 相关工作

1.1 数据采集

随着互联网相关技术(大数据、云计算、深度学习人工智能等)不断在C端市场中取得技术突破和应用

成果,工业领域也不断将这些相关技术应用在其B端市场中,如生产、制造、物流、管理等领域,从而孕育出

了工业互联网的概念.但是,工业互联网并不是简单将现有互联网技术应用在工业领域,而是具有其自身的

特点:①硬件方面需要采用工业级数据采集专业设备(注:通常这些设备需要针对特定的应用领域进行专业

化的定制开发),并融入物联网技术以实现设备和系统的网络化和模块化;②软件方面需要采用互联网软件

架构思想,设计开发出能适应工业应用领域定制化且能快速响应用户需求的工业级软件系统.
将当前在C端市场上应用成熟的互联网技术通过专业化的深度开发,同时应用大数据、云计算及深度

学习、人工智能等技术,融入互联网的思维,开发出具有互联网架构思想的工业互联网智能检测系统,已经成

为工业产品表面缺陷检测技术发展的趋势.本节将简要介绍一下研究团队在热轧宽厚钢板表面缺陷自动检

测系统开发项目中新型的数据采集系统,以说明本文中所使用的工业数据获取的方法.
1.2 新型热轧钢板检测图像采集系统

目前常用的热轧钢板检测图像的采集

系统主要采用单色光源+线阵扫描摄像机

的采集方式,即在不同光源条件下,将光源

照到钢板表层,然后CCD摄像机能够接收

经过钢板的反射光线或散射光线进行扫描

成像,图像的所有信息输入计算机终端[11],
如图1所示.

本研究团队提出了一种新型的热轧钢

板检测图像的采集系统,即采用彩色面阵摄

像机+新型白色LED&同轴光源图像采集

(图2),对运动钢板进行视频流图像采集.
面阵摄像机在钢板的宽度方向上组成

相机阵列,通过时间同步信号实现图像采

集的同步性,从而实现钢板图像在时间和

空间维度上的二维图像数据采集,如图3所示.
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采用彩色面阵摄像机+新型白色LED& 同轴光源

图像采集方案与常用的单色光源+线阵扫描摄像机的采

集方案存在以下优势.
①采用面阵摄像机采集图像对钢板运动速度变化不

敏感.即线阵摄像机在钢板检测时要求钢板的运动必须是

匀速运动,否则很难标定钢板缺陷的准确大小,会出现钢

板运动速度快时图像在线扫垂直方向上被压缩,反之则

被拉伸的现象,从而造成图像失真较大.对于面阵摄像机

来说,则不存在这种情况.
②钢板在辊道上运动时会出现上下摆动,其幅度可

达50mm,通常线阵摄像机允许的钢板摆动幅度在0~
20mm范围内,而面阵相机允许的钢板摆动幅度在0~120mm范围内[5].因此,面阵相机更适合钢板表面缺

陷图像的动态采集.
③单色光源+线阵扫描摄像机采集的钢板图像为灰度图像,与彩色面阵摄像机+新型白色LED& 同轴

光源缺少了彩色通道上的信息,降低了缺陷识别的维度.
1.3 训练样本集的生成方法

①样 本 层 面 的 解 决 方

案:通过基于统计特征分析

的数据增强算法实现样本的

类间均衡化,解决样本的类

间参差,从而解决分类器的

准确度和精度参差.首先分

析和挖掘各类伤痕对应样本

的统计特征;然后以统计特

征为导引,对冗余的样本集

合进行抽样,对欠规模样本

集合进行模拟样本生成.通
过该手段,在遵从样本原始

统计特性的前提下,同时保

证了样本的多样性,实现样

本层面的均衡性.采用该样

本集合簇训练神经网络分类

器,可有效解决分类精度参

差问题.
②目标函数权重参数簇优化层面的解决方案:设计权重系数簇联合优化方法,通过智能化调整各分类置

信度系数,使整个分类器的综合分类精度和准确度趋于最优,从而实现系统性优化.
原始的分类结果可表示为:C=max(r1,r2,…,rn),其中ri 分别代表待检测目标属于第i类的置信度.

为了解决该问题,将可调节的参数化权重引入该分类器决策过程,如:C=max(w1·r1,w2·r2,…,wn·rn),
对待优化权重调节系数w1,w2,w3,…,wn 进行归一化,以系统识别率和准确度最大化作为优化目标,并将

其纳入演化学习过程,实现多参数联合优化,从而有效提升系统性能.
③挖掘通用性分类强特征层面的解决方案:构建统一的特征向量空间,并设计专门的深度网络,学习和

挖掘所有伤痕类型的共性特征分量,从中提取具有可分性的强特征集合,并建立低维强特征空间.基于该特

征空间,设计多分类器,实现鲁棒的多种伤痕的识别与分类问题.
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2 特异小样本数据集生成及深度学习算法改进

2.1 基于不规则掩码的伤痕样本生成算法

由于制造业的品质管理,产品的次品率往往都控制在较低水平,导致缺陷数据集缺乏,且呈现特异性和

小样本的特点.因此,如果要将深度学习应用于缺陷检测问题,就必须自己制作大规模的训练集.但是,特异

性缺陷出现的概率极低,即使在线采集了数月,也只能得到十几张到几十张的缺陷样本.这样就无法有效地

训练和优化深度网络,最终会导致检测失败,这在实验中有所体现.本文提出了一种基于不规则掩码的伤痕样

本生成算法,该算法能够在遵从缺陷固有特征的前提下,生成大规模、高保真度和多样性强的样本集合,从而解

决样本规模不足和样本不均衡问题.这使得将深度学习应用于特异性小样本目标检测问题具备较好的可行性.
首先,从采集到的良品集合中随机选取 N 个样本图像,对其求均值,得到背景模型IB(x,y)=

∑
N

i=1
Ii(x,y)

N .其中,x、y 分别为样本图像中各像素的行、列坐标,Ii 表示选取到的第i个良品样本.

然后,通过边缘检测算法中的Canny算子进行边缘检测,其原理如下:计算图像灰度梯度,定义如式(1)
所示.

G(x,y)= Gh(x,y)2+Gv(x,y)2, (1)
其中,Gh(x,y)和Gv(x,y)2分别表示图像在水平和垂直方向上的梯度.第1步,计算非极大值抑制,即提取

G(x,y)的边缘特征

GT(x,y)=
G(x,y),G(x,y)>T,

0,其他,{ (2)

其中,T 是边缘特征的阈值(T=0.76).第2步,进行双阈值处理,将梯度图像G(x,y)中的像素分为强边缘

和弱边缘两部分,根据平均值和标准差计算出两个阈值T1=μG -σG 和T2=μG +σG,其中,μG 和σG 分别表

示梯度的均值和方差.梯度值大于T1 的为强边缘,在T1 和T2 之间的为弱边缘,小于T2 的为非边缘.
第3步,进行边缘连接操作,将弱边缘与强边缘相连,得到完整的边缘图像.第4步,通过统计钢板缺陷的特

征得到伤痕的位置、大小、形状和透明度的出现概率,得到不同的掩码参数,用于生成不同的掩码伤痕形态.
第5步,可以根据上述步骤得到的参数以及式(3)得到生成的α区域掩码图像:

M(x,y)=∑
S

i=1
∑
V

j=1
brush(xj,yj,θj,wi)*line(xj-1,yj-1,xj,yj,wi)*ellipse(xj,yj,wi), (3)

其中,函数M(x,y)表示生成的图像.x 和y分别表示图像上的像素坐标,而函数值表示在该像素处的颜色,

S 表示伤痕数量,V 表示每条伤痕弯折次数,xj 和yj 表示第j个弯折点的坐标,θj 表示第j个弯折点的弯折

角度,wi 表示第i条伤痕的宽度,函数brush(xj,yj,θj,wi)表示在坐标(xj,yj)处,生成一条宽度为wi、方
向为θj 的伤痕;函数line(xj-1,yj-1,xj,yj,wi)表示在点(xj-1,yj-1)和点(xj,yj)之间,生成一条宽度为

wi 的伤痕;函数ellipse(xj,yj,wi)表示在坐标(xj,yj)处,绘制一个宽度为wi 的椭圆.
接着,将掩码M 与背景B 根据行、列的随机偏移量h、w 进行融合,原理如式(4)所示:

I(i+h,j+w)=
255,M(i,j)>0,

B(i+h,j+w),M(i,j)=0,{  ((i,j)∈α), (4)

其中,I表示融合后的新图像,(i+h,j+w)表示图像上的像素坐标,而B(i+h,j+w)表示在该像素处的

颜色,M(i,j)表示融合的掩码区域,h 和w 表示随机融合的位置区域坐标.
最后,将上一步融合后的带有伤痕缺陷的图像I进行高斯模糊操作,使伤痕与背景更具有真实性,其公

式如(5)所示:

F(x,y)=
1
2πσ2

e-
x2+y2

2σ2 , (5)

其中,σ 表示标准差,用于控制高斯核函数的宽度,x 和y 表示像素坐标.
本文生成算法有效消除了传统方法难以避免的融合痕迹,更加接近真实样本.生成样本的对比如图4所
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示,其中左图为传统融合算法的生成样本,中图为本文算法的生成结果,右图为真实样本图.

基于不规则掩码的伤痕样本生成算法生成图像步骤如图5所示,其中左图分别为伤痕背景和 mask掩

码,中图为掩码融合后得到的样本图,右图为经过高斯模糊后得到的最终样本图.

2.2 MHSA注意力模块

Transformer[12]中的多头自注意力(multi-headself-attention,MHSA)模块,相较于普通的自注意力

(self-attention,SA)[13],MHSA对注意力层进行了优化,支持多个“表示子空间”,有助于网络能够聚焦不同

位置的能力,并行计算多个Attention,通过多次计算来获取不同子空间上的相关信息,通过拼接进行融合,
获得全局的数据特征信息,进一步的表示数据之间的相关性.其原理如图6所示.

在 MHSA模块中对V(值向量)、Q(查询向量)、K(键向量)进行自注意力变换,h 表示为 MHSA模块

中的头数.经历h 次自注意力变换操作,接着将点积注意力的结果经过Concat拼接,然后再进行一次线性变

换获得 MHSA模块的最终输出.其原理就是利用多个独立的注意力计算,然后经过集成,其中每一个注意力

机制函数对应着最终输出序列中一个子空间[14].
2.3 优化损失函数

本文在实验中发现,原网络中的CIoU[15]损失函数,由于没考虑到所需真实框和预测框之间不匹配的方

向,以至于模型收敛速度减慢、效率不高,导致模型的检测性能不高[16].针对此问题,本文考虑所需回归之间

的向量角度,重新定义惩罚指标,将原损失函数替换成SIoU[17]来提升网络的训练速度以及推理的准确性,
见图7.

(1)Anglecost.根据α的角度值来判断最小化的对象,当α 小于π/4,最小化α,反之将最小化β.Angle
cost计算如式(6)所示.

Λ=1-2*sin2(arcsin(x)-
π
4
), (6)

其中,x=
ch

σ =sin(α),σ= (bgt

cx -bcx
)2+(bgg

cy -bcy
)2,ch =max(bgt

cy
,bcy
)-min(bgt

cy
,bcy
).

(2)Distancecost.Distancecost表示为真实的锚框和预测框的中心点之间的距离,SIoU 对Distance
cost的重定义如式(7)所示.
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Δ=∑
t=x,y

(1-e-γρt), (7)

其中,ρx =(
bgt

cx -bcx

cw

),ρy =(
bgt

cy -bcy

ch

),γ=2-Λ.当α逐渐接近于零时,Distancecost的贡献会相应降低.

相对地,当α越是无限接近于π/4,那么Distancecost贡献就会越大.而且随着角度不断地增加,γ 将被赋予

时间优先的距离值.

(3)Shapecost.ShapecostΩ 的定义如式(8)所示.

Ω=∑
t=w,h

(1-e-ωt)θ, (8)

其中,ωw =|w-wgt|
max(w,wgt)

,ωh =|h-hgt|
max(h,hgt)

.θ的值是唯一存在,表示为每个数据集的Shapecost.并且θ的

值是非常重要的成分,定义了Shapecost的关注程度,当θ的值为1时.它将优化Shape的长宽比,以至于阻

碍Shape的自由移动.
最终的SIoU损失函数定义如式(9)所示,

LSloU=1-IoU+
Δ+Ω
2 . (9)

  由于Anglecost的增加,SIoU不仅可以获取到更加充分的表达,而且还降低了惩罚项出现为零的概率,
这样会使得损失函数在收敛时更加稳定,从而提升回归精度,以便于减少预测的误差.

3 实验结果与分析

3.1 实验设定

在本文中,实验所使用是Linux操作系统,GPU采用GeForceRTX3090的24GB显卡,CPU为12th
GenInter(R)core(TM)i9-12900K,CUDA版本为11.7,CUDNN版本为8500,python版本为3.10.9,py-
torch版本为1.13.1.所有网络均未使用预训练模型,设置训练轮次(epoch)为300,批量大小(batchsize)为

16,设置网络初始学习率为0.01,输入的图片尺寸大小统一缩放为640×640.
3.2 实验数据集

在实际现场工作中,一般能采集到的伤痕数量很少,并且大多是重复的,不适用于网络训练.因此对采集

到的数据通过数据增强进行数据扩充,使其能满足网络训练的需要.
本文使用的数据集共分为两种.一种为钢板表面划伤数据集,是从钢板生产过程中采集的划伤样本数
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据,并对其进行了标注、分类,其中训练集图片有37张,验证集图片为5张,共计数据42张,包含1个种类.
另一种为对钢板表面划伤数据集进行数据增强生成的数据集,其中训练集图片有200张,验证集图片为

37张,共计数据237张.
3.3 评价指标

本实验中,以准确率、mAP作为评价指标.准确率用来表示模型在实际检测任务当中,正确检测到的样

本数量,占总样本数的比例.mAP体现了目标检测网络的综合性能,其中mAP又分为mAP0.5、mAP0.5∶0.95.
3.4 消融实验

为了验证对YOLOv8[18]模型修改的作用,在相同的实验环境和实验数据集上,对YOLOv8网络分别测

试加入 MHSA注意力机制和修改SIoU损失函数的效果.实验结果如表1所示.
表1 对YOLOv8不同的改进结果

Tab.1 DifferentimprovementresultsforYOLOv8

算法模型 mAP0.5/% (mAP0.5∶0.95)/% Precision/%

YOLOv8 83.0 46.3 74.4

YOLOv8+MHSA 85.8 45.7 91.8

算法模型 mAP0.5/% (mAP0.5∶0.95)/% Precision/%

YOLOv8+SIou 82.2 48.3 88.8

Ours 87.0 49.5 83.2

  由表1可知,对 YOLOv8加入注意力机制后,mAP0.5增加了2.8%,Precision增加了17.4%,但是

mAP出现了略微下降,降低了0.6%.更换成SIou损失函数后,mAP0.5:0.95增加了2.0%,Precision上升了

14.4%,但mAP下降了0.8%.而本文算法相比于原算法mAP0.5增加了4.0%,mAP0.5:0.95增加了3.2%,

Precision增加了8.8%.通过以上分析,可以验证本文所有的改进具有可行性.
3.5 实验对比分析

本节首先验证对数据集的数据增强是否有效.用YOLOv8模型依次对未进行数据增强的数据集(brui-
ses-0)、增强50张图片的数据集(bruises-50)、增强100张图片的数据集(bruises-100)、增强150张图片的数

据集(bruises-150)、增强200张图片的数据集(bruises-200)进行实验,实验的结果如表2所示.
表2 不同数据集下的实验结果

Tab.2 Experimentalresultsunderdifferentdatasets

数据集 mAP0.5/% (mAP0.5∶0.95)/% Precision/%

bruises-0 52.5 27.6 62.1

bruises-50 56.9 28.3 66.7

bruises-100 78.4 42.6 85.3

bruises-150 82.6 43.5 79.4

bruises-200 83.0 46.3 74.4

  可以看出,数据集的图片数量增大时,模型的精度是呈现逐步上升趋势的,数据集从150增加到200张

时,mAP0.5%提升了0.4%,mAP0.5∶0.95也提升了2.8%,但Precision却下降5.0%.这个结果反映出,如
果生成的样本占比过大,会导致过拟合现象发生.从上述表格数据中可知,本文的数据增强是有效果的.并综

合各种评价指标与实验结果考虑,之后的对比实验数据集使用增强200张图片的数据集.
在表3中,对本文算法和现在流行的目标检测算法的效果进行了对比.

表3 不同模型实验结果对比表

Tab.3 Comparisontableofexperimentalresultsofdifferentmodels

算法模型 mAP0.5/% (mAP0.5∶0.95)/% Precision/%

YOLOv5[19] 85.2 45.4 86.2

YOLOv7[20] 79.8 42.1 85.9

算法模型 mAP0.5/% (mAP0.5∶0.95)/% Precision/%

YOLOv8[18] 83.0 46.3 74.4

Ours 87.0 49.5 83.2

  由表3可知,本文改进后的算法相比原算法模型 mAP0.5提升了4.0%,达到了87.0%;mAP0.5∶0.95
提升了3.2%,达到了49.5%;Precision提升了8.8%,达到了83.2%.并且本文算法的 mAP也超过了

YOLOv5[19]和YOLOv7[20],达到了最高.Precision虽然略弱于它们,但是已经超过了YOLOv8,综合起来性
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能最优.
本文使用训练完成之后的YOLOv8、YOLOv5、YOLOv7以及本文算法从验证集中挑出3组图片进行

检测,检测的结果如图8所示.

从图8可以看出,本文改进后的算法相较于原YOLOv8的检测得分更高,漏检和错检的情况也有了改

善.另外相比于其他的检测模型,使用后的检测得分也有提升.结果表明本文的数据增强算法和网络改进算

法对钢板表面划伤的检测效果有一定的提升,有使用的价值.

4 总 结

针对钢板表面缺陷数据中存在特异小样本的问题,依托研究团队开发的新型热轧钢板检测图像采集系

统所采集的数据,本文提出一种基于不规则掩码的伤痕样本生成算法,改善了钢板表面缺陷检测任务中特异

小样本数据集正负样本不均衡的情况,极大地提高了特异小样本数据集检测的精度,为解决特异小样本问题

提供了一个有效的方案.在深度学习算法上,本文又提出了一种改进YOLOv8网络的钢板表面缺陷检测方

法,对原YOLOv8主干网络进行优化改进,便于更加高效地提取钢板表面缺陷的重要特征信息.加入MHSA
多头自注意力,提高对钢板表面缺陷的关注度,同时对损失函数进行优化,使用SIoU替换原损失函数,增强

网络模型的定位能力,提高检测的准确性.下一步,研究团队将在保证模型高检测精度的前提下,降低模型参

数的规模,降低计算量,提升模型的检测速度,使之更适于实际应用.
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defectsinindustrialproducts
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YinshanSectionSteelCo.,Ltd.,Jinan271104,China)

  Abstract:Machinevision-basedindustrialproductsurfacedefectdetectionequipmentandsystemsarewidelyusedinthe
industrialmanufacturingfield.Currently,themaindifficultyliesinthecollectionofindustrialinspectiondataandtheinability
ofdeeplearningnetworkmodelstobeeffectivelytrainedduetothelackoftrainingsamples.Tosolvetheseproblems,firstly,

thispaperproposesascarsamplegenerationalgorithmbasedonirregularmaskstoimprovetheimbalanceofpositiveandnega-
tivesamplesinthespecialsmallsampledatasetforsteelplatesurfacedefectdetectiontask;then,theMHSAmulti-headself-
attentionisintroducedintotheYOLOv8backbonenetworktoenhancetheattentiontosteelplatesurfacedefects;finally,the
SIoUlossfunctionisusedtoreplacetheoriginallossfunctiontoenhancethenetworkmodel'slocalizationabilityandimprove
detectionaccuracy.Theexperimentalresultsonthehotrolledsteelplatesurfacedefectdetectionproblembasedonthismethod
showthatcanbeeffectivelysolved.

Keywords:deeplearning;objectdetection;YOLOv8;attentionmechanism;dataenhancement;specialsmallsamples
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