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缺陷检测技术的发展与应用研究综述

李少波 1, 2, 3 杨 静 1, 3 王 铮 1 朱书德 1 杨观赐 2

摘 要 为满足智能制造企业对产品质量检测的需求, 服务制造企业生产管理, 对缺陷检测技术的研究现状、典型方法和应用

进行梳理. 首先总结了磁粉检测法、渗透检测法、涡流检测法、超声波检测法、机器视觉和基于深度学习的缺陷检测技术的

优缺点; 对比分析了磁粉检测法、渗透检测法、涡流检测法、超声波检测法、机器视觉检测的主流缺陷检测技术和基于深度

学习的缺陷检测技术的研究现状; 然后, 梳理了缺陷检测技术在电子元器件、管道、焊接件、机械零件和质量控制中的典型应

用; 最后, 对缺陷检测技术的研究情况进行了总结和展望, 指出该研究领域亟需解决的问题和未来发展的方向, 并从高精度、

高定位、快速检测、小目标、复杂背景、被遮挡物体检测、物体关联关系等几个方面总结近年来发表在 ICCV (International

Conference on Computer Vision) 和 CVPR (International Conference on Computer Vision and Pattern Recognition) 等

知名国际会议上相关论文的核心思想和源代码, 为缺陷检测技术的进一步发展提供理论和应用上的借鉴与参考.
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Abstract To satisfy the requirements of intelligent manufacturing enterprises for product quality detection and service

manufacturing enterprises production management, this paper summarizes the research status and typical methods and

applications of defect detection technology. Firstly, we summarize the advantages and disadvantages of magnetic particle

testing, penetration testing, eddy current testing, ultrasonic testing, machine vision testing and depth learning based

defect detection. Meanwhile, we compare and analyze the current status of the mainstream defect detection technology of

magnetic particle testing, penetration testing, eddy current testing, ultrasonic testing, machine vision testing and depth

learning based defect detection technology. Then, we summarize the typical applications of defect detection technology

in electronic components, pipes, welded parts, mechanical parts and quality control. Finally, we summarize and forecast

the research of defect detection technology, and point out the problems that need to be solved in this research field and

the direction of future development. We also summarize the core ideas and code of relevant papers published in well-

known international conferences such as ICCV (International Conference on Computer Vision) and CVPR (International

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition) in recent years from high precision, high positioning, fast

detection, small objects, complex backgrounds, occluded object detection, and object correlation. We hope that this

research can provide theoretical and practical reference and reference for researchers of defect detection technology.

Key words Defect detection, defect classification, fault prediction, deep learning

Citation Li Shao-Bo, Yang Jing, Wang Zheng, Zhu Shu-De, Yang Guan-Ci. Review of development and application of

defect detection technology. Acta Automatica Sinica, 2020, 46(11): 2319−2336

收稿日期 2018-08-08 录用日期 2018-12-12
Manuscript received August 8, 2018; accepted December 12,

2018
国家自然科学基金 (51475097, 91746116), 工信部资助项目 (工信部
联装 [2016]213 号), 贵州省科技计划项目 (黔科合人才 [2015]4011, 黔
科合平台人才 [2016]5103), 黔教合协同创新字 [2015]02, 贵州省研究
生创新基金 (黔教合 YJSCXJH[2018]052) 资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(51475097, 91746116), The Ministry of Industry and Information
Technology of the People′s Republic of China ([2016]213), and
Science and Technology Project of Guizhou Province (Talents
[2015]4011, [2016]5103, [2015]02), Collaborative Innovation of
Guizhou Province (YJSCXJH[2018]052)
本文责任编委 董峰
Recommended by Associate Editor DONG Feng

在生产和日常的应用过程中, 由于加工、设计、
机床生产设备故障和工况恶劣等因素, 制造产品极
易发生产品内部孔洞、凹陷和擦伤等缺陷, 在日常的
应用过程中极易发生腐蚀和疲劳破坏等, 使得企业
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生产成本增加, 造成巨大的资源浪费和经济损失, 甚
至给人们的生命安全造成巨大的伤害. 随着我国装
备制造行业的不断发展, 高端制造装备对高标准、高
质量的产品需求更加旺盛, 同时对设计人员以及现
场检测人员水平提出了更高的要求, 因此在复杂工
业过程中, 对制造产品缺陷进行检测, 在不影响生产
的前提下, 提高制造产品的质量是制造企业的核心
竞争力[1]. 自动缺陷检测技术相较于人工检测优势
明显, 不仅可以适应恶劣的环境, 还能长时间、高精
度、高效率的工作[2]. 研究质量检测技术, 可以降低
生产成本, 提高生产效率和产品质量, 为制造业的智
能化转型打好坚实的基础[3].
为了推动国内外缺陷检测技术的发展, 辅助研

究人员及相关从业者更好地了解缺陷检测技术的发

展现状, 在缺陷检测相关的技术和应用方面做了如
下调研. 文献 [4] 从检测理论、传感器、信号处理方
法及工程应用上对脉冲涡流无损检测技术进行综述,
以期更好地推动脉冲涡流检测技术的发展. 文献 [5]
对晶体管的缺陷类型、浓度、空间分布和流动性进

行综述, 分析了基于缺陷检测系统的参数估计方法,
介绍了纳米技术与缺陷检测技术的发展趋势. 文献
[6] 针对油气管道泄露的缺陷问题, 对油气管道的泄
露监测与实时监测技术的国内外研究现状和发展进

行综述. 针对钢轨缺陷问题, 文献 [7] 回顾了国内外
钢轨无损检测技术的特点, 分析了多模态多物理集
成传感与可视化成像检测、无损检测与评估、健康

检测与集成融合. 针对制药产品的缺陷检测技术, 文
献 [8] 从高光谱、振动光谱和 IR 等光谱技术的应用
情况进行综述. 通过调研发现, 目前的研究主要集中
在产品有无缺陷和具有什么样的缺陷内容上, 通过
调研没有发现对制造产品主流缺陷检测技术在国内

外研究现状进行回顾和总结的相关研究, 特别是针
对深度学习技术的调研, 对产品缺陷检测和基于所
检测到的缺陷信息进行产品分类和故障预测的研究

较少. 本文针对上述问题, 首先综述了制造产品中的
缺陷检测技术, 对缺陷检测技术的实验结果进行对
比分析, 对缺陷检测技术在电子元器件、管道、焊接
件、机械零件和质量控制中的典型应用进行总结; 指
出了缺陷检测技术未来的热点研究方向.
论文的主要内容如下, 第 1 节总结了缺陷检测

技术的优缺点, 主要包括: 主流的缺陷检测技术和基
于深度学习的缺陷检测技术; 第 2 节对缺陷检测技
术的实验结果进行了对比分析, 主要包括: 主流的缺
陷检测技术和基于深度学习的缺陷检测技术实验结

果分析; 第 3 节梳理了缺陷检测技术在电子元器件、
管道、焊接件、机械零件和质量控制中的典型应用;
第 4 节针对缺陷检测技术中存在的问题进行了展望;

第 5 节总结了全文并从高精度、高定位、快速检测、
小目标、复杂背景、被遮挡物体检测、物体关联关系

等几个方面总结近年来发表在 ICCV 和 CVPR 等
顶级国际会议上较优论文的核心思想和源代码.

1 缺陷检测技术

产品缺陷检测技术是指对检测样本的表面斑

点、凹坑、划痕、色差、缺损和内部结构等缺陷进行

检测, 获得检测样本表面或内部的缺陷深度、大小、
轮廓、缺陷类别等相关信息. 以时间为主线, 本文把
磁粉检测法、渗透检测法、涡流检测法、超声波检测

法、X 射线检测和机器视觉缺陷检测技术称为主流
的缺陷检测技术; 将近年来兴起的基于深度学习的
缺陷检测技术进行单独综述.

1.1 主流的缺陷检测技术

针对不同种类的缺陷, 常用的缺陷检测方式主
要包括: 磁粉检测法、渗透检测法、涡流检测法、超
声波检测法、X 射线检测和机器视觉检测法.

磁粉检测法主要有湿法、干法和连续法检测. 湿
法磁粉检测是磁粉通过液体的带动和外部磁场的吸

引标记出缺陷的位置等信息, 该检测法灵敏度高, 其
液体介质可循环使用; 干法磁粉检测由于其将磁粉
直接附着在磁化的工件表面进行缺陷检测, 因此, 干
法磁粉检法不适合湿法检测的场合, 如大铸件、焊接
件等局部缺陷检测; 连续磁粉检测法可在外磁场下
观察缺陷, 也可以中断磁场后观察. 影响磁粉检测法
检测精度的因素有: 检测件的粗糙度和轮廓特征, 缺
陷的几何特性, 选用的磁化方法, 操作人员的素质等
因素. 影响渗透检测灵敏度的因素有: 显像试剂、渗
透液的性能、操作人员的素质和缺陷本身的影响等.
影响涡流检测的检测精度因素主要包括: 线圈的类
型及参数, 检测件的材料及外形轮廓等[9−10].

超声检测效果受缺陷面与超声波传播方向夹角

的影响, 当夹角垂直时, 返回的信号最强, 缺陷最容
易被发现; 当夹角水平时, 返回信号最弱, 容易出现
漏检. 因此需要选择适当的检测灵敏度和相应的探
头才能减少漏检. 影响超声检测的因素有: 投影方
向, 探头效能、探头与被测试件的耦合情况、仪器的
激励频率等[11−12].
机器视觉检测主要由图像采集和缺陷检测两个

过程组成. 由于不同图像采集设备、拍摄角度、光照
条件和环境变化等因素, 造成了所采集的图像具有
不同的质量, 决定了图像处理的难易程度; 不同图像
处理算法的特征提取能力和图像预处理方法的优劣

将直接影响缺陷检测的准确率和误检率的高低[13].
表 1 总结了常用产品缺陷检测方法的优缺点.
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表 1 常用的缺陷检测方法的比较

Table 1 Comparison of common defect detection methods

编号 检测方法 缺陷特征 优点 缺点 适用材料

1 磁粉检测法[14] 表面和近表面

缺陷

可直观显示缺陷的位置、形状、大

小, 适用于任意大小的工件检测,

具有高精度、低费用、工艺简单等

特点

只适用于铁磁性材料, 检测结果

受检测件形状的影响, 难以实现

自动化检测

铁磁性材料 (如

铸钢件、管材、棒

材等)

2 渗透检测法[15] 表面缺陷 不受材料种类和外形轮廓的影响,

对疏松和针孔缺陷灵敏度高

难以检测多孔材料, 检测速度慢,

检测结果受检测人员影响大, 难

以实现自动化检测

非多孔材料 (如

金属铸件、塑料、

玻璃等)

3 涡流检测法[16−17] 表面缺陷 非接触检测, 检测速度快, 灵敏度

高, 适于高温环境下缺陷自动化检

测

不能直观显示缺陷形状和大小,

适用材料有限, 对较深缺陷检测

困难, 检测精度低

导电材料或非金

属材料 (如工件、

管材等)

4 X 射线检法[18] 表面和内部缺

陷

无损检测、穿透力强、不受材料外

形与结构的影响、操作方便、检测

效率高

对参与检测的工作人员有一定的

辐射副作用

材料不限

5 超声波检测法[19] 表面和内部缺

陷

使用方便、穿透力强、灵敏度高、设

备便携、操作安全, 自动化检测

不适合用于结构复杂的工件, 检

测效率低

材料不限

6 机器视觉检测法[20] 表面缺陷 适用范围广、精度高、不受检测件

外形轮廓影响、检测效率高, 自动

化检测

只能检测表面缺陷 材料不限

1.2 基于深度学习的缺陷检测技术

近年来, 深度学习发展迅速, 在目标检测[21]、智

能机器人[22]、显著性检测[23] 等领域取得了较大进

展. 深度学习是一种具有多个卷积层的深度神经网
络结构, 通过对输入数据特征的学习, 将底层特征
形成更加抽象的高层特征表示训练数据的属性类别

或特征, 以向量、特征图谱等方式表达数据[24], 从而
提高深度学习算法的效果, 基于深度学习在大量数
据中的强大学习能力和特征提取能力, 因此很多研
究者尝试将深度学习技术应用在产品的缺陷检测中,
以提高产品的质量[25−28], 主要包括:

1) 基于卷积神经网络 (Convolutional neural
network, CNN)[29] 的产品缺陷检测技术. 采用

CNN 进行缺陷检测可分为 2 种情况 一种是通

过设计复杂的多层CNN结构, 使用不同的网络结构
图像内容特征, 通过完全端到端的训练实现图像的
缺陷检测[30−31], 另一种是将 CNN 与 CRF (Condi-
tional random field) 模型相结合, 以 CRF 能量函
数为约束对 CNN 进行训练或利用 CRF 对网络预
测结果实行优化, 完成产品缺陷检测[25].

2) 基于自编码网络[28] 的产品缺陷检测技术.
自编码网络主要包括编码和解码两个阶段, 在编码
阶段, 将输入信号转换成编码信号, 进行特征提取;
在解码阶段, 将特征信息转换成重构信号, 再通过权
值和偏置调节使重构误差最小, 实现缺陷检测. 自编
码网络与其他机器学习算法最大的不同是, 自编码

网络的学习目标不是为了分类, 而是为了特征学习.
它具有非常强的自主学习能力和高度非线性映射能

力, 能够学习非线性度量函数以解决复杂背景与前
景区域分割的问题.

3) 深度残差神经网络[32] 的产品缺陷检测技术,
CNN、生成式对抗网络[33] 等随着网络的深度增加

特征增加, 但此时容易造成激活函数不收敛. 而深度
残差网络的目的就是在网络结构增加的同时, 使用
残差优化不断增加网络层数, 使残差单元中卷积层
的输出和输入元素维度相同, 再经过激活函数, 减少
损失.

4) 全卷积神经网络[34], 通常 CNN 网络在卷积
层之后会增加若干个全连接层, 将卷积层产生的特
征图映射成一个固定长度的特征向量. 而全卷积神
经可以接受任意尺寸的输入图像, 采用反卷积层对
最后一个卷积层的特征图谱进行上采样, 使它恢复
到输入图像相同的尺寸, 从而每个像素都产生一个
预测结果, 同时保留了原始输入图像中的空间信息,
最后在上采样的特征图谱上进行逐像素分类.

5) 循环神经网络[35], 经典的 CNN 模型主要通
过卷积操作和池化操作提取输入层测试样本特征信

息. 而循环卷积神经网络使用循环卷积操作来代替
CNN 中的卷积操作. 区别是, 循环神经网络在进行
循环操作提取输入层特征后并不进行池化层操作提

取特征, 而是采用循环卷积操作的方式对样本进行
特征处理.
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2 缺陷检测技术实验结果对比分析

2.1 主流的缺陷检测技术实验结果对比分析

在制造产品缺陷检测中, 分析不同的缺陷检测
技术的实验结果有利于算法设计者更好地理解和设

计算法, 发现算法设计过程中存在的问题, 从而方便
快捷地获得和发现较优的缺陷检测技术的研究现状

及在不同领域的应用情况, 提高制造产品在缺陷检
测中的检测能力和重用性. 基于此, 本部分从检测方
法、实验对象、实验目的、实验结果和数据来源几个

方面对经典的缺陷检测算法与其他算法的结合情况

进行总结和分析. 表 3 总结了常用的缺陷检测方法
改进的实验方法和对应的实验结果.
观察表 3 可以发现, 国内外的学者使用机器视

觉与激光相结合、超声波检测方法、脉冲磁阻方法、

脉冲涡流检测法、远场涡流技术等缺陷检测技术对

管道、铝材料、不锈钢、金属材料、焊缝、电池等制

造相关领域产品进行缺陷检测, 拟提高制造产品表
面及亚表面缺陷、内部缺陷的检测与分类能力. 在
这些检测技术中, 机器视觉因其具有对外形轮廓影
响较小、检测效率和自动化程度高的特点, 使其广泛
应用于产品的缺陷检测过程中, 文献 [36] 采用基于
机器视觉与 UMAN 控制器的缺陷检测方法, 对宽
度为 6.35mm 的预浸纱, 间隙阈值为 0.1mm 的检
测效果较好. 而在激光与机器视觉相结合的缺陷检
测中, 对管道表面的腐蚀和孔洞缺陷识别率可达到
86.70%, 裂缝缺陷的识别率可达到为 90.00%. 涡
流检测技术是一种非接触检测, 检测速度快, 灵敏度
高, 适于高温环境, 观察表 3 可以发现, 涡流检测技
术在文献 [37] 中, 对铝材和铁磁性构建提取的频谱
幅值特征能检测亚表面裂纹缺陷, 随着缺陷深度增
大, 漏磁、扰动复合信号对涡流信号的影响变小, 但

表 2 基于深度学习的缺陷检测方法

Table 2 Deep learning defect detection methods

编号 检测方法 缺陷特征 优点 缺点 适用材料

7 卷积神经网

络

表面和内部

缺陷

对高维数据有较强的学习能力, 可从输

入数据中学习到抽象的、本质的、高阶

的特征

网络的表达能力随着深度的增

加而增加, 网络越深, 计算复

杂越大

材料不限

8 自编码神经

网络

表面和内部

缺陷

具有很好的目标信息表示能力, 可较好

地提取复杂背景中的前景区域, 对环境

噪声具有较好的鲁棒性

必须保证自编码机的输入和输

出的数据维度一致

材料不限

9 深度残差神

经网络

表面和内部

缺陷

残差网络有着更低的收敛损失, 同时不

会出现过高的过拟合现象, 具有较好的

分类性能

残差网络必须要配合较深的深

度才能发挥其结构优势

材料不限

10 全卷积神经

网络

表面和内部

缺陷

可对任意尺寸的图像进行特征提取操

作, 并获得高层语义先验知识矩阵, 对

语义级别的目标检测具有较好的效果

需要结合底层特征进行特征矩

阵变换才能取得更好地效果,

模型收敛速度慢

材料不限

11 循环神经网

络

表面和内部

缺陷

当样本数据较少时, 可较好地学习到数

据的本质特征, 减少池化过程中数据信

息丢失

随着网络训练过程中迭代次数

的增加, 循环神经网络模型可

能会出现过拟合的现象

材料不限

表 3 主流缺陷检测技术研究现状 (1997 年∼ 2018 年)

Table 3 Research status of defect detection methods for manufacturing products

编号 检测方法/算法 实验对象 目的 实验结果 数据来源

12 机器视觉与 UMAN 控

制器

铺丝成型构件 表面缺陷检测 对宽度为 6.35mm 的预浸纱, 间隙阈值为

0.1mm 的检测效果较好

文献 [36] 图 8

13 激光与机器视觉相结合 管道 表面缺陷检测 腐蚀和孔洞缺陷识别率为 86.70%, 裂缝缺陷

为 90.00%

文献 [38] 第 4.9 节

14 改进的超声波检测方法 铝样品和不锈钢 表面缺陷检测 可检测出铝材料和不锈钢材料的缺陷位置信息 文献 [39] 图 2

15 脉冲磁阻方法 铁磁材料 表面缺陷检测 表面和亚表面缺陷深度为 3mm 的峰值时间分

别为 16.59ms 和 37.01ms

文献 [40] 图 5

16 电磁声学技术 钢管 表面及亚表面 对具有强干扰能力的缺陷具有较好的检测能力 文献 [41] 图 5

17 脉冲涡流检测法 AL7075 铝型材 表面及亚表面 提取的频谱幅值特征能检测亚表面裂纹缺陷 文献 [42] 图 3

18 脉冲涡流检测法 铁磁性构件 表面及亚表面 随着缺陷深度增大, 漏磁、扰动复合信号对涡流

信号的影响变小

文献 [37] 图 6
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表 3 主流缺陷检测技术研究现状 (1997 年∼ 2018 年) (续表)

Table 3 Research status of defect detection methods for manufacturing products (continued table)

编号 检测方法/算法 实验对象 目的 实验结果 数据来源

19 微波技术 钢材涂层 表面缺陷检测 使用 PCA 与微波检测技术进行结合, 缺陷的

形状和位置更加清晰

文献 [43] 图 3

20 杂波抑制和最小二乘法

相结合的算法

缺陷的扫描图像 表面缺陷检测 通过最小二乘法处理后的图像可消除直通波与

地面反射波, 便于提取缺陷的特征

文献 [44] 图 9

21 Hilbert 变换的超声波 金属材料 表面及内部缺陷 对缺陷的形状、大小及分布情况具有较好的检

测能力

文献 [45] 图 12

22 改进超声衍射时差的杂

波抑制检测技术

铝合金板 表面缺陷 缺陷深度在 1.9 sm∼ 6.2 sm 中的缺陷具有较

好的检测效果

文献 [46] 图 8

23 超声透射时差法 金属棒 表面及内部缺陷 缺陷缝隙为 0.90mm 和 0.60mm 的检测准确

率分别为 90.00% 和 60.00%

文献 [47] 图 15

24 远场涡流技术 管道 表面缺陷 对于面积为 20mm2、深度为 7mm 及更大体

积物件具有较好的检测效果

文献 [48] 图 5

25 改进的 Gabor 滤波器 钢材料 表面缺陷 单张图片的平均检测速度为 91.80ms/帧, 表

面缺陷检测的平均准确率为 95.80%

文献 [49] 图 5

26 机器视觉检测 钢轨 表面缺陷 缺陷检测的误检率为 7.30%, 漏检率为 6.20% 文献 [50] 第 3 节

27 亥姆霍兹电磁阵列技术 管道 表面缺陷 探头可检测轴向裂纹和周向裂纹以及缺陷轮廓 文献 [51] 第 4.2 节

28 X 射线图像缺陷检测技

术

铝材焊缝 表面和内部缺陷 很难实现缺陷深度低于 2mm 的检测 文献 [52] 图 2

29 X 射线图像缺陷检测技

术

管道 表面缺陷 缺陷边缘检测、对焊缝特征动态提取的效果较

好

文献 [53] 图 6

30 视觉检测 钢轨 表面缺陷 块状缺陷和线状缺陷识别率分别为 95.40% 和

91.70%

文献 [54] 图 4

31 光声信号 焊缝法兰组件 表面缺陷 焊缝法兰组件缺陷样本的识别率为 90.00% 文献 [55] 图 6

32 瞬态频率响应技术 管道 表面缺陷 验证了管道缺陷的检测范围, 灵敏度高 文献 [56] 表 1

33 视觉显著性检测 电池 表面缺陷 与传统的方法相比, 具有较高的准确度 文献 [57] 表 2

34 双目视觉检测 焊接件 焊缝缺陷 缺陷深度最大误差 1.9mm, 平均绝对误差为

1.4mm, 平均相对误差为 18.00%

文献 [58] 图 3

35 超声透射时差法 黄铜棒 表面和内部缺陷 缺陷测量误差 ± 0.01mm, 轴向分率 0.007◦,

最大测量直径 30mm

文献 [59] 图 3

36 Kalman 滤波的 CPCI

算法

复合材料 表面和内部缺陷 图像重建缺陷面积与真实样件缺陷面积误差

0.54 cm

文献 [60] 表 3

37 图像处理技术 胶管 表面缺陷 胶管表面缺陷准确率 96.30% 文献 [61] 图 7

38 机器视觉 光伏组件 表面缺陷 实现 1.98 lp/mm 的空间分辨检测和 0.11mm

线宽的最小单条纹缺陷检测

文献 [62] 图 6

39 非下采样 Shearlet 变换 磁瓦 表面缺陷 缺陷检测检测准确率 94.30% 文献 [63] 表 1

40 脉冲涡流热成像检测方

法

焊球 表面和内部缺陷 实现检测微小尺寸焊球的缺陷位置及分类具有

较好的检测效果

文献 [64] 图 4

41 X 射线 工业铸件 表面和内部缺陷 可较准确预测产品第一次缺陷发生的位置 文献 [65] 图 6

42 格林函数重构原理 平板 表面缺陷 谐振信号产生的噪声波可较准确地对缺陷的位

置进行定位

文献 [66] 图 12

43 声发射技术 碳钢 表面和内部缺陷 频率带在 [100 kHz∼ 200 kHz] 时对焊缝缺陷

检测准确率 60.00% 以上

文献 [67] 图 8

44 支持向量机 陶瓷 表面和内部缺陷 缺陷检测分类准确率 94.50% 文献 [68] 图 3

45 粗粒度检测方法 光学元件 表面和内部缺陷 缺陷识别定位准确率 94.44% 文献 [69] 图 4
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对于较深的缺陷, 采用涡流检测技术的效果有待进
一步提高. 基于超声波缺陷检测方法是一种基于信
号处理的方式对检测样本进行缺陷检测的方法, 因
此其实验结果主要体现在超声波信号的表现, 从而
确定产品的缺陷. 因此, 在超声波缺陷检测的总结部
分没有给出具体的准确率、识别率、召回率等指标,
但给出了相关算法所获得的实验结果, 以期为相关
的研究者提供参考. 通过调研发现[47, 59], 超声波具
有使用方便、穿透力强的特点.
进一步观察 X 射线、改进的 Gabor 滤波、电磁

阵列、微波等缺陷检测技术的实验结果可以发现, 电
池声学检测技术对具有强干扰能力的缺陷具有较好

的检测能力, 而改进的 Gabor 滤波器技术[49] 对钢

材料的划痕、孔洞、氧化皮、麻点擦伤、边裂、结疤

等缺陷的平均检测速度可达 91.80ms/帧, 表面缺陷
检测的平均准确率为 95.80%, 可以看出, 该方法对
缺陷检测的识别准确率较高, 但该方法只能检测出
产品表面的缺陷, 不能检测出产品内部的缺陷问题.
而 X 射线检测技术对缺陷边缘检测具有较好的识别
效果. 除了上述从超声波、滤波、机器视觉对制造产

品进行缺陷检测外, 也有相关的研究者尝试采用其
他不同的技术对制造产品进行缺陷检测, 如: 采用振
动信号与主成分分析相结合的方法、光电耦合器识

别方法、剪切波和小波技术融合的方法等, 这些方法
具有很强的理论性, 同时也获得了较好的检测效果,
这些研究可为以后的制造产品缺陷检测提供理论和

实践上的指导和参考. 纵观表 2 可以发现, 早期的大
多数工作从产品的材料、形状、大小、颜色、表面和

亚表面缺陷等单一的问题进行研究, 各个研究方法
各有其突出点, 但没有形成一套系统的、全方位的缺
陷检测体系, 这也是目前研究中的一个难点.

2.2 基于深度学习的缺陷检测技术实验结果对比

分析

随着人工智能技术的发展, 基于深度学习的方
法因其具有拟合任意复杂函数和较好的特征提取

能力而被广泛应用于产品缺陷检测, 观察表 4 可
以发现, 基于深度卷积神经网络的方法是缺陷检测
领域使用较广的方法, 其在纳米材料和管道中的最
高识别准确率为 97.00%, 在纳米材料和管道的单

表 4 深度学习的缺陷检测技术研究现状

Table 4 Research status of defect detection technology for deep learning

编号 检测方法/算法 实验对象 目的 实验结果 数据来源

46 卷积神经网络方法 精密铸件 表面缺陷检测 缺陷检测最大误差 5.52%, 最小误差

2.51%, 平均误差 3.87%

文献 [70] 图 7

47 小波变换与神经网络 纤维板 内部缺陷检测 对左端和中部鼓泡的识别率大于 90.00%,

对右端鼓泡识别率大于 80%

文献 [71] 第 3.1

节

48 深度卷积神经网络 机械零件 表面缺陷检测 在 640× 480 像素的检测样本图像中具有

较好的纹理特征, 缺陷检测时间为 0.217 s

文献 [72] 表 1

49 深度卷积神经网络 紧固件 表面缺陷检测 最高识别准确率为 96.72%, 单个样本的时

间大约为 83 s, 训练时间大约为 133min

文献 [73] 图 14

50 卷积神经网络和自适

应

纳米材料 表面缺陷检测 单个样本图片的最高准确率为 97.00%, 单

张测试样本的平均识别时间在 15 s∼ 50 s

之间

文献 [74] 图 2

51 3D 视觉传感器和神

经网络

管道 表面缺陷检测 对缺陷的最高准确率为 97.00%, 单张图片

的平均识别时间为 19 s

文献 [75] 图 12

52 深度卷积神经网络 手机壳 表面缺陷检测 平均召回率为 68.68%. 在验证集上的实验

表明, 对抗性训练具有较好的效果

文献 [76] 图 11

53 深度卷积神经网络 胶囊 表面缺陷检测 32× 32 像素的胶囊图片的最大准确率为

94.68%

文献 [77] 第 4.1

节

54 支持向量机和卷积神

经网络

车轮 表面缺陷检测 车轮缺陷检测准确率大于 87.00%, 精度值

大于 87.00%, 召回率大于 89.00%

文献 [78] 图 3

55 深度卷积神经网络 管道 表面缺陷检测 在 200 多条管道实验中的平均准确率和召

回率分别为 86.20% 和 90.60%

文献 [79] 图 8

56 自编码网络 纳米材料 表面缺陷检测 512× 512 大小样本的最高识别准确率为

96.60%, 最低为 68.80%

文献 [28] 图 4

57 全卷积神经网络 管道 表面缺陷检测 3 000× 3 724 大小的管道图像最高的缺陷

检测准确率为 95.00%

文献 [34] 图 2

58 循环神经网络 手机屏幕 表面缺陷检测 对具有复杂尺寸和形状样本的平均准确率

为 90.36%

文献 [35] 图 1
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张测试样本平均测试时间在 15 s∼ 50 s 之间, 实验
结果相对其他本文调研检测对象识别率最高. 而采
用自编码网络在纳米材料 512× 512 像素图像缺陷
检测样本中的最高识别准确率为 96.60%, 最低为
68.80%. 采用全卷积神经网络在 3 000× 3 724 像
素的管道缺陷样本图像中最好的缺陷检测准确率为

95.00%; 而循环神经网络对于多尺寸和多形状的样
本具有较好的检测能力, 在 128× 128 像素的检测
样本图像中的平均准确率为 90.36%; 这主要是因为
CNN 可以从经过少量预处理甚至最原始的数据中
学习到抽象的、本质的、高阶的特征, 因此采用卷积
神经网络对缺陷样本进行检测可以获得较高的识别

准确率, 但不同大小的图片对卷积神经网络的影响
较大. 基于自编码网络对产品缺陷进行检测检测可
以很好的表达检测的目标信息, 提取复杂背景中的
前景区域, 对环境噪声具有较好的鲁棒性, 因此其在
纳米材料中也能获得很好地检测效果. 而全卷积神
经网络将卷积层产生的特征图映射成一个固定长度

的特征向量, 可以接受任意尺寸的输入图像, 因此在
3 000× 3 724 像素的管道图像样本中也能取得较好
的检测效果. 循环神经网络在进行循环操作提取输
入层特征, 但不采用池化层提取特征, 而是采用循环
卷积操作的方式对样本进行循环特征提取, 这样的
特征提取机制有利于对尺寸和形状具有较大变化样

本的缺陷检测.

3 缺陷检测技术的典型应用

3.1 电子元器件的缺陷检测

近年来, 社会对轻便化和微型化的高科技电子
产品需求日益旺盛, 对电子元器件和工艺的要求更
加严格. 值得庆幸的是, 目前较多的电子元器件生产
企业已实现了自动化生产, 但在质量检测环节, 对
电子元器件进行抽检仍然是国内电子元器件生产企

业的主流检测方式之一. 这种人工抽样检测方式容
易受主观因素的影响, 劳动强度大, 效率低. 本文拟
通过对电子元器件缺陷检测技术应用情况进行综述,
探索适用于电子元器件的缺陷检测方法.
为了更好地解释集成、模拟电路的故障根源和

设计机理,获得高质量的电子产品, 2002年 Shaw等
率先分析了电路典型故障机理, 利用 VHDL 结构电
路模拟 CMOS 结构中晶体管的缺陷, 开发缺陷检测
软件对电路缺陷进行检测[80]. 针对封装集成电路的
缺陷检测问题, 文献 [81] 利用 X 射线探测技术从器
件正面、侧面获取电路内部结构并应用锁定热成像

技术和 X 射线探测技术, 实现在不开封前提下进行
3D 叠层封装集成电路内部缺陷检测. Wu 等[82−83]

分析了原始泄漏电流与内部泄漏电流之间的相互关

系, 采用 FA 技术对集成电路的缺陷进行检测. 以上
这些方法从电路原理、电子元器件设计机理等方面

对集成电路内部的缺陷进行检测. 而 Chao 等[84−87]

分别采用聚类索引技术、观察缺陷矩阵与元器件参

数的关联关系、数学形态学理论来提高电子元器件

的内部缺陷检测准确率.
针对电子元器件的外部缺陷, 目前的研究主要

采用图像分析和人工智能的方法对电子元器件外部

缺陷进行检测. Jung 等[88−89] 利用摄像机系统捕获

板材产品缺陷数据图像, 通过对图像进行分析处理,
提出基于图像处理的裂纹检测技术, 该检测方法主
要对电子元器件的缺陷位置进行定位, 实现裂纹缺
陷检测. 另外, 还有一些工作是针对缺陷检测的执
行时间进行研究, Hartmann等[90−91] 从模拟故障出

发, 通过对功能失效的集成电路进行详细分析, 采用
新型缓解电容器对集成电路设备进行缺陷检测, 以
求缩短集成电路的缺陷检测时间, 提高设备使用寿
命, 但对集成电路物理缺陷位置的定位准确度有待
进一步提高.
通过以上分析可以发现, 目前的研究主要集中

在电子元器件的内部缺陷、外部缺陷和提高电子元

器件的执行时间方面, 如何集成这些技术, 开发一套
能够高效准确地检测电子元器件产品的内、外部缺

陷的缺陷检测集成系统, 将促进电子元器件行业的
发展.

3.2 管道缺陷检测

随着科学技术的发展, 继铁路、公路、航空运
输、水运之后的第五大运输工具, 管道运输被广泛应
用于物流、燃气等方面. 为应对环境影响, 人为破坏
等因素导致的管道事故频发问题, 对管道进行缺陷
检测是学术界和工业界研究的热点问题[92].
而管道内壁缺陷[93]、缺陷尺寸和深度检

测[94−96]、管道抗腐蚀能力[97]、管道中的小缺

陷[98−99] 和厚度管道[100] 是研究者主要的研究问

题. 如: 文献 [93] 针对管道内壁缺陷的检测问题, 提
出了一种基于缺陷信息定位的模糊控制方法, 对管
道内壁缺陷进行检测. 针对管道缺陷尺寸和深度的
检测, 文献 [94−96] 提出了一种结合力、强度性指标
的管道缺陷尺寸检测方法, 采用有限元分析软件对
管道周向兰姆波的传播特性进行分析, 对不同深度
的管道缺陷进行检测. 而针对管道中的抗腐蚀, 文
献 [97] 采用多传感器数据融合技术和小波提取管道
缺陷信息, 采用神经网络的管道缺陷检测方法对管
道抗腐蚀能力进行检测. 针对管道小缺陷进行检测,
文献 [98−99] 依据管道超声导波实测信号的采样频
率、中心频率以及杜芬方程特性, 提出了基于杜芬
方程最大 Lyapunov 指数的超声导波管道小缺陷检
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测方法. 针对厚壁管道的缺陷检测, 文献 [100] 详细
分析了提高信噪比的机制和影响信噪比的因素, 使
用电磁表面波传感器对厚壁管道上周缺陷进行检测,
但当缺陷深度不及表面波波长的 1/4 时, 检测效果
还有待提高.
为了进一步提高管道缺陷的检测能力, 也有研

究者尝试声学的角度对管道缺陷进行检测, 2018 年
文献 [101] 采用声学监测技术, 通过声音传感器捕获
管道系统声音数据, 使用机器学习算法对数据进行
对比分析, 将原声音信号转换为特征预测因子, 对管
道泄漏缺陷进行检测. 另外, 还有一些工作是为了减
少管道缺陷检测的执行时间, 如: Duan[102] 通过分

析了 TFR 方法和不确定性因素对 TFR 方法适用
性的影响, 提出一种基于瞬态频率响应的管道泄漏
检测方法, 虽然该方法响应及时, 但其准确性有待进
一步提高. 通过上面的分析发现, 管道缺陷检测因其
使用环境复杂, 存在的缺陷类型多样, 但在缺陷发生
之前, 结合使用环境对管道进行寿命预测是一个具
有研究意义的工作.

3.3 焊接件缺陷检测

在焊接件缺陷的检测中, 焊缝内部特征及缺陷
在焊缝中的位置, 即: 缺陷定位, 对于缺陷修补、缺
陷风险评价及对焊接工艺分析都是重要的信息. 在
常规的五大无损检测技术中, 超声波缺陷检测法[103]

和射线缺陷检测法[104] 是一种检测焊接件内部缺陷

的常用方法. 使用超声波对缺陷样本进行缺陷检测
可在一定程度获得缺陷的内部结构信息, 因此, 有研
究者将超声波缺陷检测方法应用在焊接件.

在缺陷定位方面, 文献 [105 − 107] 等分析焊接
工艺过程中缺陷检测形成的激光脉冲宽度、能量、

峰值等参数, 结合卡尔曼滤波器计算缺陷的三维位
置, 对缺陷焊缝位置和大小孔隙进行检测. 而为了提
高缺陷定位的准确性, 文献 [108] 分析焊接件的光谱
信号, 利用 Fisher 距离准则选择缺陷特征信息, 提
出了一种基于脉冲钨极氩弧焊的缺陷检测方法, 具
有较好的缺陷定位能力. 从超声波检测方法的角度,
文献 [109 − 110] 采用脉冲回波超声信号对焊接件
进行缺陷检测, 该方法对于相同类型的焊接件具有
较好的缺陷检测能力, 但对于不同类型的焊接件的
缺陷检测能力有待增强. 针对不同类型的焊接件缺
陷检测, 文献 [111] 分析了四种焊接件的超声波回波
信号, 对小波变换的时域、频域和时频域数据进行整
理, 提取多个反映不同类型焊缝的超声特征信号, 提
高焊接件内部的缺陷检测能力.
也有研究者采用机器视觉的方法对焊接件进行

缺陷检测, 文献 [112] 利用图像处理方法对焊缝轮
廓和特征进行分析, 提出一种基于机器视觉的无损

焊缝缺陷检测方法, 该方法对焊缝尺寸测量较好, 但
对于具有噪声图像的处理方法没有进行相应的阐述.
因此, 文献 [113] 采用高斯低通的图像去噪去除焊缝
图像噪声, 采用梯度幅值来增强图像特征的方法, 实
现了焊接件焊缝缺陷的检测. 在深度学习方面, 文献
[114] 提出了一种基于卷积神经网络的焊接件缺陷
图像分类方法, 建立了不同深度和层节点的卷积神
经网络模型, 进行在线焊接件缺陷自动检测. 其他方
面, 2018 年文献 [115] 从数学理论出发, 利用多项式
模型和期望 –最大化 (Expectation-maximization,
EM) 算法对焊缝数据进行拟合分析, 提出了一种基
于多项式模型的焊缝分类方法, 该方法能计算出焊
缝宽度和高度.
通过上面分析可以发现, 超声波检测穿透力强,

对面积型缺陷的检测率高, 对缺陷的定位较准确, 但
超声波检测对检测样本的定量分析仍需要做大量的

研究, 对具有复杂形状和不规则的检测样本采用超
声波检测具有困难. 因此, 将超声探头获得的缺陷数
据, 运用深度学习的方法进行分析, 对于超声波检测
的定量分析是一种值得尝试的方法.

3.4 机械零件的缺陷检测

机械零件的缺陷检测主要是指采用缺陷检测

技术, 对机械零件的外观和内部进行缺陷检测[116].
2011 年文献 [117] 通过阈值去噪法和分析信号中
叠加信号的振幅和相位的差异, 提出一种基于相
位检测频率域反射仪的电缆缺陷检测方法. 文献
[118−119] 为检测金属表面裂纹, 设计了基于有限差
分时域的矢量衍射理论的电磁仿真模型, 研究了微
观散射的暗场成像规律, 提出了一种基于集成波导
技术的新型微波探头缺陷检测方法. 文献 [120] 对超
声探头的声场特性进行分析研究, 利用时间数字转
换器得到回波信号的时差值并将采集到的不同时差

值进行数学分析, 提出了一种基于超声透射时差的
缺陷检测方法. 文献 [121− 122] 等将主成分分析与
移动窗相结合的策略对缺陷数据进行拆分, 用低秩
矩阵提取背景信息, 提出一种基于射线技术的缺陷
检测方法, 该方法对检测样本材料中的夹杂物和空
洞等缺陷问题具有较好的检测效果. 以上的分析主
要是采用超声波和射线检测法对电缆和金属表面裂

纹进行缺陷.
在图像处理方面, 文献 [123−124] 分析了不同

尺寸、不同深度、不同表面和次表面异常的工业金

属零件缺陷, 提出一种基于感应热成像的制造产品
检测方法, 但检测效果有待提高. 为了进一步提高检
测效果, 文献 [125− 126] 基于数据驱动的机器视觉
检测方法检测裂纹缺陷, 开发了一种金属部件生产
过程中缺陷控制的缺陷检测系统. 而针对腐蚀缺陷,
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2016 年文献 [127] 基于图像处理技术, 结合直方图
均衡化、形态学处理和 RGB 彩色模型知识, 提出了
一种防震锤锈蚀缺陷检测方法, 通过防震锤正常与
锈蚀情况进行模板匹配, 对锈蚀缺陷进行缺陷检测.
而针对复杂图像的处理, 文献 [128] 提出了一种基于
局部方向模糊方法的图像背景提取方法, 用于定位
检测整个视角区域的缺陷. 而文献 [129] 从图像处理
技术出发, 采用图像剪切、中值滤波和 Canny 边缘
提取以及形态学膨胀等方法, 清除与图像边界连接
区, 对缺陷区域图像进行分割与检测, 实现胶管表面
缺陷的在线检测.
在深度学习方面, 文献 [130] 为了检测太阳能电

池的缺陷, 建立了太阳能电池板的电极发光图像与
缺陷类型间的神经网络预测模型, 对太阳能电池板
不同类型缺陷进行自适应定位检测. 为了提高缺陷
检测的准确性, 文献 [131− 132] 将新型神经结构与
启发式搜索相融合, 提出了一种新型神经网络体系
结构, 对机械零件缺陷进行检测.
综上可知, 目前在机械零件缺陷检测方面的研

究较多, 但都从不同的机械零件样本进行相应的研
究, 没有系统地归纳各种机械零件的缺陷类型. 针对
常用的缺陷类型, 提出一些普适的机械零件缺陷检
测方法. 同时, 面向航空航天的精密机械零部件缺陷
检测的研究较少.

3.5 缺陷检测技术在质量控制中的典型应用

缺陷检测技术在质量控制中的典型应用是指通

过缺陷检测技术对制造产品进行缺陷检测, 获得缺
陷产品的缺陷信息, 结合制造企业需求, 对有缺陷的
产品和无缺陷的产品反馈给自动控制系统进行 “后
操作” 的过程. 缺陷检测技术在质量控制中的典型
应用主要包括 “优劣” 产品分类应用和基于缺陷检
测技术的智能装备故障预测和诊断; 值得说明的是:
现代质量工程技术把质量控制划分为若干阶段, 在
产品开发设计阶段的质量控制叫做质量设计; 在制
造中需要对生产过程进行监测, 该阶段称为质量监
控阶段; 以抽样检验控制质量和根据经验获得的产
品缺陷进行反馈, 被称之为事后质量控制. 因此, 本
文的质量控制技术是指事后质量控制.
3.5.1 缺陷检测技术在制造产品分类中的应用

缺陷检测技术在制造产品分类中的应用是指采

用缺陷检测技术对样本进行缺陷检测所产生的数据,
经过分析处理传递到其他系统, 作为自动控制系统
的信息输入端, 给机器人及其他智能分拣设备对有
缺陷的产品进行回收处理[133].
缺陷检测技术在制造产品分类的应用中, 结合

缺陷数据采用合适的分类算法对产品进行分类是实

现缺陷检测技术在制造产品分类应用中的重要组成

部分. 采用统计学和图像处理方法对产品进行分类
是常用的分类方法, 从统计学角度, 文献 [134− 135]
采用多层边缘分割例程, 详细分析了 SPIF 成形零
件的特点, 考虑几何、曲率、位置、方位和过程参数,
通过缺陷检测技术检测出产品不同缺陷特征, 通过
对不同特征的分析, 采用统计学的方法 (如: 时域分
类器[136]) 对不同缺陷产品优劣分类, 在结合分拣设
备进行 “剔废”. 从图像处理角度, 文献 [137 − 138]
通过总结产品缺陷类型及产生原因, 采用图像分割
方法提取直方图的多个纹理特征, 根据序列特征对
纹理进行自动排序, 根据枪管内壁缺陷情况采用直
方图对优劣产品进行分类. 而随着深度学习的发展,
采用神经网络对特征数据进行分析, 结合较优的分
类算法对产品优劣进行分类处理, 实现事后质量控
制. Greska 等[139−140] 对零件的检测信息数据进行

深入分析, 如: 表面缺陷公差的分析, 结合计算机理
论以及信息处理技术, 摒弃了传统分类系统的零件
检索和粗糙分类方法, 将数学理论与神经网络相结
合, 建立了基于人工神经网络的监督学习分类器, 提
出了基于 SoftMax 分类算法[141] 的零件分类方法.
以上的研究主要集中在采用合适的分类算法,

结合检测对象属性对产品进行质量控制, 而零件缺
陷特征与执行机构控制的关联关系模型相关的研究

较少. 如何结合企业实际生产需要, 结合零件缺陷特
征与执行机构控制的关联关系模型, 建立 “剔废” 执
行机构、控制器、反馈执行单元等相结合的多模态

缺陷分类控制系统将具有较好的应用价值.

3.5.2 缺陷检测技术在智能装备故障预测和诊断的

应用

将缺陷检测技术获得的缺陷数据反馈给生产设

备进行故障预测和故障分析是控制产品质量的重要

一环[142]. 随着大数据和深度学习的发展, 国内外学
者相继从制造产品缺陷检测数据角度出发, 对制造
产品的质量控制进行深入研究. Shin 等[143−148] 采

用小波变换、分量法、最小二乘法和线性滤波等算

法对缺陷数据和智能装备生产数据进行分析, 并结
合机械故障诊断知识, 在神经网络理论的基础上, 结
合 SoftMax 分类算法, 提出一种基于神经网络的机
械故障预测方法, 并在滚动轴承、滑动轴承以及变速
箱中实验验证了所提方法的可行性. 除了 SoftMax
分类算法外, 基于支持向量机的分类算法也是目前
常用的预测算法之一. 如: Pichler 等[149−151] 通过不

断测试刹车片和阀门缺陷数据, 运用数学理论对有
裂纹或损坏的往复式压缩机阀门和刹车片数据进行

处理分析, 利用 Logistic 回归和支持向量机对特征
进行分类, 对压缩机和刹车系统进行故障预测. 文献
[152] 通过对遗传算法、阈值尺度因子、快速异常检
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表 5 基于深度学习的缺陷检测方法

Table 5 Deep learning defect detection methods

编号 论文 录用信息 核心思想 开源代码

60 高精度的目标检

测[155]

CVPR

2017

用普通分类网络的卷积层获得样本的特征

图, 采用感兴趣区域算法在特征图中获得待

测目标对象, 提高目标检测的精度.

https://github.com/daijifeng001/R-

FCN

61 高定位能力的目

标检测[156]

CVPR

2017

改进 Faster R-CNN[157] 网络, 提高检测

速度; 在提取感兴趣区域时, 增加一次池化

操作提高感兴趣区域对位置定位的准确性.

https://github.com/TuSimple/mx-

maskrcnn

62 快 速 的 目 标 检

测[158]

CVPR

2017

采用候选框对物体进行特征选择, 增加对候

选框物体判定的二分类函数, 采用多尺度预

测的思想, 对预测位置进行准确判定.

https://github.com/pjreddie/darknet

63 端到端的小目标

检测[159]

CVPR

2017

采用端到端的思想, 结合位置回归, 将语义

信息融合到底层网络特征中, 提高对小目标

的目标检测能力.

https://github.com/MTCloudVision/mxnet-

dssd

64 从零开始训练网

络策略[160]

ICCV 2017 提出一种从零开始的网络训练策略, 提出了

收敛区域和图像空间不匹配问题的解决思

路.

https://github.com/szq0214/DSOD

65 小目标检测[161] CVPR

2017

针对池化操作会引起特征信息丢失的问题,

采用网络的高层特征和底层特征进行学习

和训练, 提高小目标的检测效果

https://github.com/unsky/FPN

66 数据样本不均衡

的目标检测[162]

ICCV 2017 针对检测目标的多样性, 采用可变形的卷积

网络和感兴趣区域提高在复杂背景下不规

则形状物体的检测能力

https://github.com/msracver/Deformable-

ConvNets

67 复杂背景目标检

测[163]

ICCV 2017 针对背景样本复杂, 通过增加语义层过滤无

用背景信息, 后阶段的特征和分类器只负责

处理过滤后的少量样本

https://github.com/wk910930/ccnn

68 被 遮 挡 物 体 检

测[164]

ICCV 2017 在训练过程中, 提出多尺度训练策略, 通过

调整阈值函数提高被遮挡物体的检测能力

https://github.com/bharatsingh430/soft-

nms

69 基于物体之间的

关联关系的目标

检测[165]

CVPR

2018

提出物体间关联关系的度量方法, 将关联信

息融入提取后的特征中, 并保持特征维数不

变, 提高相似性物体之间的特征识别能力.

https://github.com/msracver/Relation-

Networks-for-Object-Detection

测、核函数进行详细分析与研究, 提出了一种基于支
持向量机的故障预测算法, 以飞机故障检测为具体
的实验对象, 以缺陷检测反馈的数据为核心, 对飞机
进行故障预测. 其他方面, 文献 [153 − 154] 对高速
列车的车轮轴承故障、噪声和干扰进行分析研究, 利
用故障脉冲信号的卷积稀疏特性, 提出一种基于冲
击响应卷积稀疏编码技术的故障预测方法, 从数据
分析处理及反馈的角度对轴承进行故障预测.

虽然故障预测和诊断是工业界一直研究的热点

和难点问题, 而在产品生产过程中, 系统的不同组成
单元之间进行相互关联, 相互耦合, 导致了生产系统
具有强烈的不确定性和非线性特征, 而通过对产品
缺陷检测数据进行研究, 预测生产系统可能故障单
元将对故障诊断准确率的提高具有重要意义.

4 展望

通过综述发现, 质量相关的故障预测和诊断技
术的研究目前还处于一个相对初步的探索阶段, 现
有的方法大多是基于缺陷检测的优劣产品分类上,
对工业机器人和智能分拣设备等的理论和实际应用

的研究较少; 同时, 在线的缺陷检测技术的识别精度
有进一步提高的空间, 因此, 有必要进一步提高缺陷
检测的精度, 并深入分析缺陷检测相关的反馈技术、
故障预测和诊断技术, 具体可从以下几个方面开展
研究工作:

1) 深度学习本质是数据驱动的, 需要大量不同
产品的角度、位置、大小、形状等信息, 而现有数据
集的数据量相对较少, 且现有的 CNN、自编码网络、
深度残差网络、全卷积神经网络和循环神经网络方

法各有优缺点. 如何获得普适的深度学习模型进行
缺陷检测是接下来可以进一步深入研究的难点.

2) 在图像采集过程中, 目标物体的表观特征会
随着光照条件、拍摄视角、以及拍摄距离不同产生

较大变化, 且由于检测目标背景不同, 很多噪声干扰
以及被检测样本的部分遮挡也会对检测结果产生较

大影响, 因此, 如何基于深度学习强大的特征提取能
力来提高缺陷检测样本的准确度是需要进一步解决

的问题.
3) 目前的缺陷检测方法主要针对二维图像的物

体表面缺陷检测, 主要检测对象是物体的表面划痕、
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擦伤等, 而二维图像序列获得的视角信息较为单一,
无法获得任意视角产品的信息. 如何通过多摄像机
对传送带中的产品进行三维建模, 更加清楚地表达
产品各视角下的信息, 提高产品缺陷检测的准确性
将是未来研究的一个方向.

4) 随着智能制造企业对缺陷检测技术的重视,
如何采用嵌入式传感设备对制造产品进行在线实时

检测, 并将多种缺陷检测方法进行融合和互补, 结合
智能传感器和机械机构实现制造产品的多模态实时

缺陷检测, 将有利于实际的智能工厂应用.
5) 结合缺陷检测技术在制造产品分类中的应

用, 设计制造产品分拣机构; 建立产品缺陷特征与反
馈的关联关系模型; 最后, 结合机械臂或机械分拣装
置剔除缺陷产品, 是实现工业应用的重要研究方向
之一.

6) 基于缺陷检测技术的智能装备故障预测, 将
产品信息加以处理分析, 在明确产品缺陷或故障信
息产生原因后, 将缺陷或故障信息反馈给本机系统,
实现产品在线生产与自我纠错, 从而提高产品生产
质量, 降低人力物力和生产成本.

5 结论

质量作为产品生产中的重要一环, 缺陷检测对
其应用具有极大的实际意义, 也是广大科研工作者
和企业研究的热点之一. 本文针对复杂工业过程中
制造产品相关的缺陷检测的研究现状进行了较为全

面的综述, 对缺陷检测技术的优缺点进行了总结, 对
缺陷检测技术的实验结果进行了分析概括; 针对所
获得的缺陷信息, 概述了缺陷检测技术在电子元器
件、管道、制造装备、焊接件和制造产品缺陷分类

和故障预测中的应用情况, 以期对智能装备的 “后
操作” 提供辅助支持. 同时, 结合实际应用需求和
人工智能的发展, 指出未来有待深入研究的问题. 这
些问题的解决将促进缺陷检测技术具有更好地普适

性、更高的缺陷检测准确率和满足企业实时性检测

的需求. 为了进一步辅助研究者和企业工程师将深
度学习的方法应用在产品的缺陷检测, 表 5 从高精
度、高定位、快速检测、小目标、复杂背景、被遮挡

物体检测、物体关联关系等几个方面总结近年来发

表在 ICCV 和 CVPR 等知名国际会议上的相关论
文, 并总结了这些较优论文的核心思想和源代码, 以
辅助研发人员进行知识重用和创新设计.
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