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摘 要： 在现代制造业中，基于机器视觉的表面缺陷检测是保证产品质量的关键，在工业智能化发展中发挥着重要

作用。然而，获取缺陷数据的标注需要花费大量人力和时间成本。随着深度学习、大数据和传感器等技术的发展，

如何在非完全标注的情况下实现准确、快速和鲁棒的缺陷识别成为当前的研究热点。鉴于此，对非完全标注场景下

的表面缺陷检测技术的研究进展进行全面的梳理回顾。首先简要介绍缺陷检测领域的研究背景、基础概念的定义、

常用数据集和相关技术。在此基础上，从标签策略以及任务策略两个角度介绍多种非完全标注场景下的缺陷检测

技术。在标签策略中，比较了基于无监督、半监督和弱监督学习下的不同缺陷检测算法的研究思路。在任务策略

中，总结了领域自适应、小样本以及大模型的表面缺陷检测算法的最新进展。接着，在多个数据集上横向对比不同标

签策略以及任务策略中前沿算法的性能。最后，对该任务中的弱小目标检测、伪标签质量评估以及大模型的知识迁移

等问题进行总结和展望。总体而言，非完全标注的表面缺陷检测是一个充满挑战且技术性极强的问题。同时，如何进

一步推动表面缺陷检测技术进一步利用非完全标注的数据，并切实在工业制造场景中落地应用还需要更深入的研究。
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Abstract： Surface defect inspection is a key aspect of industrial automation， primarily focused on detecting and evaluating 
defects or anomalies in products or materials.  This technology mainly aims to ensure product quality， reduce production 
costs， and improve production efficiency by obtaining relevant information， such as the coordinates， categories， sizes， and 
contours of defects.  In industrial settings， defects are generally seen as missing parts， flaws， damages， errors， or anoma⁃
lies compared to normal samples.  Defect information annotation can be categorized based on the level of annotation granu⁃
larity in the dataset： image-level annotation， instance-level annotation， and pixel-level annotation， which correspond to 
classification， detection， and segmentation tasks in computer vision.  In recent years， with the rapid advancements in 
machine vision， big data， and sensor technologies， the automation of surface defect inspection has become feasible， shift⁃
ing the traditional reliance on human labor.  The use of machine vision systems to replace manual inspections for surface 
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defects in industrial products has rapidly gained popularity and become the norm.  However， in industrial settings， the 
detailed annotation of defect data is time-consuming and labor-intensive； thus， a large amount of unannotated historical 
data often exists in these settings.  The challenge of surface defect inspection with incomplete annotations focuses on how to 
effectively utilize this rich unannotated data or leverage a small amount of annotated data to improve inspection accuracy.  
Automated visual inspection systems play a crucial role in modern industrial manufacturing， gradually replacing manual 
quality control processes and supporting the development of smart manufacturing systems.  While researchers have explored 
various deep learning-based surface defect inspection technologies， comprehensive reviews specifically addressing methods 
for handling incomplete annotations in the field of industrial product surface defect detection are still lacking.  This paper 
aims to fill the gap by systematically reviewing the research background， foundational concepts， commonly used datasets， 
and related technologies in the field of surface defect inspection with incomplete annotations.  Additionally， based on spe⁃
cific industrial contexts， commonly used datasets in fields such as metal surfaces， fabrics， building materials， and 3C elec⁃
tronic products have been collected and organized.  The paper meticulously categorizes various surface defect inspection 
techniques by examining them from two key perspectives： label strategies and task strategies， highlighting the characteris⁃
tics， advantages， and disadvantages of each method.  Based on the types of available labels， methods for surface defect 
inspection with incomplete annotations are classified into three main categories： unsupervised learning， semi-supervised 
learning， and weakly supervised learning.  Unsupervised learning methods mainly include strategies such as clustering， 
positive sample modeling， and template matching.  Semi-supervised learning methods primarily include techniques such as 
image reconstruction， pseudo-label generation， and data augmentation.  Weakly supervised learning methods mainly 
involve the use of class activation maps and similar techniques.  Based on different task strategies， surface defect inspection 
tasks with incomplete annotations can be categorized into domain adaptation-based methods， few-shot learning-based meth⁃
ods， and large model-based methods.  Domain adaptation methods primarily include approaches such as distribution align⁃
ment， learning domain-invariant features， and dynamically adjusting hyperparameters.  Few-shot learning methods primar⁃
ily include techniques such as meta-learning， metric learning， and graph neural networks.  Large model-based methods 
mainly involve the use of large models such as segment anything model（SAM），contrastive language-image pre-training 
model（CLIP），large language model（LLM），and vision-language model（VLM）.  Subsequently， this paper compares the 
performance of cutting-edge unsupervised， semi-supervised， and weakly supervised algorithms across multiple datasets.  
Finally， the paper discusses and predicts future research trends in surface defect inspection with incomplete annotations， 
including the detection of small， weak targets， efficient utilization of unannotated defect images， and the application of lan⁃
guage models and vision-language models in defect inspection.  Surface defect inspection tasks with incomplete annotations 
are commonly encountered in industry， holding substantial research and application value， and deserve increased attention 
and promotion from the industrial and academic communities.
Key words： surface defect inspection； incomplete annotations； unsupervised learning； weak-supervised learning； semi-
supervised learning； domain adaptation； few-shot

0　引 言

在工业生产过程中，工艺技术、生产环境等因素

的不足和限制极易影响制成品的质量，其中表面缺

陷是产品质量受到影响的最直观表现。因此，为了

保证产品质量和合格率，必须进行产品表面缺陷的

检测（de Vitis 等，2020；Rasheed 等，2020）。人工手

动检测曾经是主流的缺陷检测方法，但检测结果容

易受人为主观因素影响，效率低下不能满足实时检

测的要求，已逐渐为其他方法所取代。近年来，随着

机器视觉、大数据和传感器等技术的迅速发展，机器

换人成为可能。使用机器视觉技术取代人工进行工

业产品的表面缺陷检测已日益成为趋势和主流。

基于机器视觉的表面缺陷检测系统，也简称为

自 动 视 觉 检 查（automatic visual inspection，AVI）系

统，其设计的主要目的就是完全替代和模拟人工的

检测过程（卢荣胜 等，2018）。一般来说，AVI 主要由

以下几个过程组成：图像采集、缺陷检测和质量控

制。图像采集过程的目的是获得包含缺陷特征的待

检查产品的表面图像，这就要求必须根据产品的表

面属性和缺陷的特点，构筑合适的光照和成像系统，

并依托机器传动、光源和相机等组件的相互配合来

完成最终的取像。缺陷检测过程是指使用图像处理
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技术进行缺陷的精准检测和识别，包含图像预处理、

特征提取和分类等。

AVI 系统是工业生产制造过程代替人工进行质

检的重要一步，是实现智能制造的关键技术之一。

目前，已有学者开展了基于深度学习的表面缺陷检

测技术的相关研究，涉及最新的方法、应用和挑战等

诸多方面。张辉等人（2022）对铸件铸造过程以及服

役过程中各类缺陷的形成机理进行分析 .  然后阐述

了基于声学、光学和磁学等主流检测技术及其常规

信号处理方法。汤勃等人（2017）分析了典型机器视

觉表面缺陷检测系统的工作原理和基本结构， 阐述

了表面缺陷视觉检测的研究现状、现有视觉软件和

硬件平台，综述了相关理论和算法研究。Yang 等人

（2020）首先展示了缺陷领域的不同应用场景，介绍

和比较了用于缺陷检测的主流技术，然后分析了超

声波检测和深度学习方法在缺陷检测中的应用。李

少波等人（2020）对缺陷检测技术的研究现状、典型

方法和应用进行梳理，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。陶显等人（2021）介绍了各种基于深度学习

的表面异常检测技术的进展，并就检测过程中可能

遇到的关键问题进行了讨论。Liu 等人（2024）系统

地描述了自动视觉检测系统在表面缺陷检测任务上

的几个步骤和相关方法。

本文发现在工业产品表面缺陷检测领域，目前

非完全标注的表面缺陷检测方法的文献综述还很

少。Simmler 等人（2021）总结了工业产品表面缺陷

检测中无监督、弱监督和半监督方法。然而，他们仅

从标注的角度分析表面缺陷检测的解决方案，总体

而言还不够系统和全面。因此，为了解决上述问题，

本文围绕非完全标注场景下的表面缺陷检测技术，

系统总结了缺陷检测领域的研究背景、基础概念的

定义、常用数据集和相关技术。本文从标签策略以

及任务策略两个角度细致梳理了多种非完全标注场

景下的缺陷检测技术，并指出了各类深度学习方法

的特点和优缺点。接着，本文在多个数据集上对比

了前沿算法的性能，并对未来的研究趋势进行讨论

和展望。

1　缺陷检测问题及技术概览

表面缺陷检测是一种工业自动化技术，主要用

于识别和评估产品或材料中的缺陷和异常。其目的

是确保产品质量，减少生产成本，并提高生产效率，

获得缺陷的坐标、类别、尺寸和轮廓等相关信息（Jain
等，2022）。在工业场景中，缺陷一般可以理解为与

正常样品相比存在的缺失、缺陷、损伤、错误和异常

等。不同产品以及同产品不同产线的缺陷种类和分

布都可能存在差异，所以需要根据具体场景方可定

义缺陷。不同任务所关注的缺陷粒度是不同的。

根据数据集的标注粒度不同，本文可以将缺陷

信息的标注方式分为 3 类：图像级标注、实例级标注

和像素级标注，分别对应着计算机视觉的 3 种任务：

分类、检测以及分割。图 1 以磁瓦缺陷检测数据集

（Magnetic-tile 数据集）的图像为例说明不同的标注

方式。图像级标注是粗粒度的标注，只需标注当前

图像存在缺陷的类别即可。实例级标注更为细致，

提供更加具体的缺陷信息。在给出缺陷类别的基础

上，利用矩形框或多边形等方式来标注缺陷在图像

中的位置。像素级标注则是粒度最细的标注方式。

通过掩码的方式说明每个像素是否属于缺陷以及缺

陷的类别。与实例级标注相比，像素级标注的成本

更高，但能更精准地区分缺陷和样本背景。

在工业场景中，对缺陷数据都进行精细的标注

有很大的时间和成本压力。同时，工业场景有着丰

富的历史未标注数据。非完全监督的表面缺陷检测

问题研究的是如何利用丰富的未标注数据，或者借

助少量的标注来提高表面缺陷检测效果。非完全标

注场景下的标签缺陷检测任务按照标签类型和任务

策略的不同可以划分为不同子任务，如图 2 所示，但

是本质都是在围绕如何针对上述两种变动提高模型

对检测缺陷的效果。

根据标签类型的不同，非完全标注的缺陷检测

任务可以分为基于无监督学习、半监督学习以及弱

图 1　缺陷的不同标注方式

Fig. 1　Different types of defect labels
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监督学习的方法。基于无监督学习的方法主要包括

聚类（Volkau 等，2019；Sresakoolchai 和 Kaewunruen，

2022）、正样本建模（Szarski 和 Chauhan， 2022）和模

板匹配（Fridman 等，2021）等策略。基于半监督学习

的方法主要包括图像重构（Zhou 等，2021；Zhang 等，

2019a；Ai 等，2020）、伪标签生成（Liu 和 Ye，2022；

Manivannan，2024）以及数据增广（Zhang 等，2019b；

Lee 和 Kim，2020）等方法。基于弱监督学习的方法

主要包括利用类激活图（König 等，2022；Huang 等，

2023；He 等，2024）、迭代优化（Qi 等，2023）等方法。

根据任务策略的不同，非完全标注的缺陷检测

任务可以分为基于域适应、基于少样本以及基于大

模型的缺陷检测方法。基于域适应的方法主要包括

分布对齐（Song 等，2021；Zhang 等，2024b；Yan 等，

2024）、学习域不变特征（Wang 等，2022c；Duan 等，

2023）以 及 动 态 调 整 超 参（Zhang 等 ，2022；Shi 等 ，

2023a）等方式。基于少样本的方法主要包括元学习

（Cheng 等，2021；Yu 等，2022；Lee 等，2023）、度量学

习（Yu 等，2022；Min 等，2023）以及图神经网络（Bao
等，2021；Deng 和 Song，2023）的方法。基于大模型

的方法主要包括借助“分割一切模型”（segment any⁃
thing model，SAM）、“ 对 比 图 形 语 言 预 训 练 模 型 ”

（contrastive language-image pretraining，CLIP）模 型

（Jeong 等 ，2023；Zhou 等 ，2024）或 者 大 语 言 模 型

（large language model，LLM）、视 觉 — 语 言 模 型

（vision language model，VLM）等 大 模 型（Laurençon
等，2024；Wang 等，2024a）等方法。从标签类型和任

务策略两个角度出发，本文对非完全标注的表面缺

陷检测进行了详细的分析和总结。接下来，本文介

绍缺陷检测领域的常用数据集。

2　缺陷检测相关数据集

数据集是研究工作的基础，一个好的数据集是

衡量算法优劣的基准，更有利于发现、总结和解决

问题。下面从金属、布匹、建筑材料、3C（computers/
communications/consumer electronics）产品以及其他

数据集的角度介绍缺陷检测相关数据集。目前，工

业产品表面缺陷检测领域尚无一个统一的大规模

数据集，对于特定的研究对象和研究场景，也经常

需要使用不同的数据集。根据任务和应用场景的

不同，表 1 对工业领域常用的数据集进行简单分

类，包括热轧带钢、铁轨、电子换向器、太阳能电

池板、印刷电路板、磁瓦、布匹等工业领域。表 1

图 2　非完全标注的表面缺陷检测技术总结

Fig 2　Technology summary of surface defect inspection with incomplete annotations
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详 细 列 举 了 数 据 集 的 应 用 任 务 、名 字 、应 用 场 景

和下载方式，希望能够促进 AVI 社区或深度学习

社 区 在 解 决 传 统 AVI 问 题 方 面 进 一 步 创 新 和

应用。

2. 1　缺陷检测数据集

缺陷检测数据集包含缺陷的数据和正常的数

据，分为训练集和测试集，部分数据集带有验证集。

视觉任务包含分类、检测和语义分割。

2. 1. 1　金属

金属制造是常见的工业制造场景，也开源了很

多缺陷检测的数据集。

Song 和 Yan（2013）提出一个热轧带钢数据集，

称为东北大学数据集（Northeastern University，NEU），

数 据 集 涉 及 轧 制 氧 化 皮（rolled-in-scale）、斑 块

（patches）、开裂（crazing）、点蚀表面（pitted-surface）、

内含物（inclusion）和划痕（scratch）6 种热轧带钢上

观察到的缺陷，每个类型均包含 300 个样本，所有样

本分辨率均为 200 × 200 像素，并提供边界框标注。

标注方式为较精确的掩膜（像素级标注）。此外，

NEU 数据集有一个检测版本，称为 NEU-DET（North⁃

表1　缺陷检测数据集概览

Table 1　Abstract of the defect inspection datasets

领域

热轧带钢

铁轨

带钢

带钢

金属

金属

铝型材

布匹

布匹

布匹

布匹

布匹

布匹

裂缝

裂缝

裂缝

裂缝

磁瓦

印刷电路板

印刷电路板

光伏

塑料

绝缘子

扫描隧道显微镜

铸造件 X 光片

数据集

NEU
RSDDs

Steel Plates Faults
Severstal steel

Industrial metallic
GC10-Det

天池铝材数据集

DAGM 2007
AITEX
TILDA

布匹缺陷数据集

布匹污渍数据集

天池布匹缺陷数据集

人行道表面裂缝

CrackForest
道路裂缝数据集

桥梁裂缝数据集

Magnetic-tile
DeepPCB

PCB
Elpv

KolektorSSD
CPLID

NanoTWICE
GDXray Casting

任务

分类

分割

分类

分割

检测

检测

检测

检测

分割

分割

检测

检测

检测

分割

分割

检测

分类

分割

分割

检测

分类

分割

检测

分割

检测

超链接

http://faculty.neu.edu.cn/yunhyan/NEU_surface_defect_database.html
http://icn.bjtu.edu.cn/Visint/resources/RSDDs.aspx
https://archive.ics.uci.edu/mL/datasets/Steel+Plates+Faults
https://www.kaggle.com/c/severstal-steel-defect-detection/data
https://www.kaggle.com/ujik132016/industrial-metallic-surface-dataset
https://www.kaggle.com/alex000kim/gc10det
https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/231682/information
https://hci.iwr.uni-heidelberg.de/node/3616
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easter University detection dataset）（He 等，2020），标

注了每个图像中缺陷的位置。在近期工作中，Song
等人（2020）针对钢带表面杂质、斑块、划伤 3 类缺陷

建立了数据集 SD-saliency-900。该数据集与 NEU 数

据集类似，图像分辨率为 200 × 200 像素，每类缺陷

包含 300 个样本，共计 900 个样本，提供缺陷的像素

分割标注。

Gan 等人（2017）发布了铁轨表面缺陷数据集

RSDD（rail surface defect detection dataset），包含 78 幅

高速铁轨图像和 128 幅普通铁轨图像，该数据集中

的所有图像分辨率不同。缺陷的类别为 1 类，并包

含相应的像素级分割标注。Niu 等人（2021）建立了

钢轨表面图像数据集 RSDDS-113（rail surface defect 
detection 113 dataset），利用双目视觉系统采集了113幅

缺陷图像，并且使用双目视觉系统获得了对应的深

度图像，从而可以确定缺陷的三维信息，该方法在相

似的任务上表现优异。同时，很多金属缺陷检测的

数据集陆续提出，包括 Steel Plates Faults 数据集、

Severstal 数据集、Industrial metallic 数据集以及天池

铝材数据集。

2. 1. 2　布匹

纺织和布匹的缺陷数据研究是常见的研究方

向。DAGM 2007 纹理数据库由 DAGM（国际模式识

别协会德国分会）和 GNSS（欧洲神经网络协会德国

分会）组织的公开竞赛“工业光学检测弱监督学习”

提供。DAGM 数据集由 6 种人工生成的纹理图像组

成，共有 10 类不同的缺陷。每种缺陷都有 1 000 幅

无缺陷图像和 150 幅在背景纹理上带有标记缺陷的

缺陷图像，图像分辨率为 512 × 512 像素且均使用椭

圆框进行标注。椭圆框相对比较粗糙，会包含较多

的背景区域。

Silvestre-Blanes 等人（2019）公布一个织物图像

基准数据集 AITEX。该数据集由 245 幅分辨率为

4 096 × 256 像素的图像组成，其中 140 幅是无缺陷

图像，105 幅是缺陷图像，包含了 12 种不同类型的

缺陷。

TILDA（textile texture database）（Silvestre-Blanes
等，2019）是用于布匹缺陷检测的公开数据库，包含

8 种代表性纺织品类型的 3 200 幅图像。每种纺织

品分为 7 种缺陷类型和 1 种无缺陷类型，每种类型由

50 幅 768 × 512 像素大小的 8 位灰度图像组成。

2. 1. 3　建筑材料

建筑裂缝数据集也是一类很经典的数据集。这

类数据集包含建筑、桥梁以及道路等设施的表面缺

陷的样本。较多的建筑表面裂缝数据集都是像素级

别标注，且类别只有裂缝这一个单类。

Zhang 等人（2016）提出一个人行道表面裂缝数

据集，包含 500 幅分辨率为 3 264 × 2 448 像素的人行

道图像，数据集的标注方式为像素级标注，标注质量

很高。Shi 等人（2016）提出一个混凝土裂缝数据集

CrackForest，包含 329 幅道路裂缝图以及它们的像素

级标注。Maeda 等人（2018）建立的道路裂缝数据

集，包括 9 053 幅缺陷图像，涉及 8 类缺陷，该数据集

的图像分辨率均为 600 × 600 像素，采用外接矩形进

行标注。李良福等人（2019）提出一个桥梁裂缝面元

的数据集，包括 2 068 幅分辨率为 1 024 × 1 024 像素

的桥梁裂缝的图像。Huang 等人（2020）提出一个磁

瓦缺陷数据集，包含 5 种常见磁瓦缺陷和正常的图

像，共 2 688 幅缺陷图像，数据集采用较为精确的像

素级标注方式，5个缺陷类别包括 57幅裂缝图、115幅

空洞图、103 幅不平图、32 幅油污图以及 85 幅破损

图，同时数据集中包含正常的磁瓦图像。

总体而言，这类数据集包含人行道、桥梁、道路

等设施的表面裂缝的样本。这类裂缝数据集普遍偏

小，且缺陷类别通常局限于裂缝本身。

2. 1. 4　3C 产品

3C 产品是对电脑及其周边、通讯（如手机）和消

费电子 3 种家用电器产品的代称，是制造业非常重

要的一环。由于电子产品的精细工艺以及较高的产

品溢价，导致生产环节对缺陷容忍度较低，催生了不

少电子产品缺陷的数据集。

DeepPCB（deep printed circuit board dataset）数

据 集（Tang 等 ，2019）包 含 1 500 个 印 刷 电 路 板

（printed circuit board，PCB）图像对，每个图像对都包

含 1 幅无缺陷的模板图像和 1 幅对齐的测试图像，后

者带有包括位置信息在内的注释。该数据集提供了

6种常见的 PCB 缺陷类型：1 942个开路标注、1 506个

短路标注、1 965 个鼠咬标注、1 625 个支线标注、

1 501 个针孔和 1 474 个伪铜标注。同时，Ding 等人

（2019）提出一个合成的 PCB 缺陷数据集，同样包含

上面的 6 类缺陷，包括 115 幅针孔图和鼠咬图、116 幅

开路图和短路图以及 115 幅杂铜和支线图。每幅图

像包含若干个合成的缺陷，标注方式为检测框。检
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测框包含很多背景部分，标注质量较为粗糙。数据

集共有693幅分辨率为2 777 × 2 138像素的PCB的缺

陷图以及它们的检测标签。该数据集的缺陷在全图

中的占比都很小，很适合进行弱小缺陷检测的研究。

Deitsch 等人（2019）提出一个光伏缺陷数据集

Elpv（electroluminescence image of photovoltaic mod⁃
ule dataset），包含 2 624 幅 300 × 300 像素大小的 8 位

灰度图像。这些样本是从 44 个具有不同程度的退

化现象光伏系统中拍摄的（18 个为单晶型，26 个为

多晶型）。Tabernik 等人（2020）在真实世界的受控

工业环境中收集并建立一个表面缺陷数据集 Kolek⁃
tor SSD（Kolektor surface defect dataset），该数据集包

括一个类别，可在塑料表面观察到微观碎片和裂纹

等缺陷，包含 52 幅有缺陷的样本以及 347 幅正常的

样本。样本的宽为 500 像素、长介于 1 240～1 270 像

素之间。

总体而言，3C 产品的数据集包含印刷电路板

（PCB）、光伏组件、塑料表面等缺陷图像，缺陷的种

类各不相同，具有很强的产品相关性。

2. 1. 5　其他

Tao 等人（2020）收集了提供无人机拍摄的正常

绝缘体图像和合成的缺陷绝缘体图像 CPLID（com⁃
posite insulator partial discharge and defect dataset），

包含 600 幅正常图像以及 248 幅合成的图像。数据

集提供了 PASCAL VOC2007（pattern analysis，statisti⁃
cal modeling and computational learning visual object 
classes 2007）格式的标注信息。这个数据集对研究

户外情况的缺陷检测具有很高的价值。

Carrera 等人（2017）提出一个 NanoTWICE（nano-

textured wire insulation composite electronics）数据集，

该数据集收集了纳米纤维材料的扫描电子显微镜

（scanning electron microscope，SEM）图像，并标注了

其中的异常。数据集包含 5 幅正常图像以及 40 幅带

有像素级标注的测试图像，图像的大小为 1 024 × 
696 像素，此数据集补充了检测材料内部的缺陷的

领域。

在 X 光 领 域 ，Mery 等 人（2015）提 出 一 个 由

19 407 幅 X 射线图像组成的新数据集 GDXray（geo⁃
metric distortion X-ray）。数据集包括 5 组 X 射线图

像 ：铸 件 、焊 缝 、行 李 、自 然 物 体 和 校 准 ，分 别 为

2 727、88、850、8 290 以及 152 幅图像。设置物体类

别包含不同的物体用于校准，包括检查板以及带有

常规模式的 3D 物体。每组有若干个系列，每个系列

有 若 干 幅 X 射 线 图 像 。 大 多 数 系 列 都 有 注 释 或

标记。

异常检测数据集的训练集仅包含正常的图像，

测试集为带有异常的图像。算法需要根据正常的样

本 进 行 建 模 ，从 而 定 位 异 常 图 像 中 的 缺 陷 位 置 。

MVTec AD（MVTec anomaly detection dataset）（Berg⁃
mann 等，2019a）是一个模拟真实工业检测场景的缺

陷检测数据集。该数据集共包含 15 个类别，其中

5 个类别为不同类型的纹理，其余 10 个类别为 10 种

不 同 类 型 的 物 体 。 在 MVTec AD 数 据 集 中 ，共 有

3 629 幅图像用于训练和验证，1 725 幅图像用于测

试，训练集仅包含无缺陷图像，而测试集包含无缺陷

图像和各种类型的缺陷图像，该数据集通常用于无

监督缺陷/异常检测。

总体而言，从户外大工业制品到微观材料结构

等工业领域中，研究者提出各式各样的数据集，以供

大家研究。

2. 2　小结

按照数据集的物体类别，缺陷检测的数据集主

要可分为异常检测数据集以及缺陷检测数据集。异

常检测数据集种类较多且具有相对统一的风格，而

缺陷检测数据集针对不同的工业领域有着多种风

格。普通数据集按照工业的领域，又可分为金属制

造业、布匹、建筑材料以及 3C 产品等不同领域。图 3
给出了部分缺陷检测数据集的实例。

3　非完全标注的缺陷检测算法

根据实际需要，本文采用不同的数据集和训练

方法来训练缺陷检测的神经网络。因此，本节从数

据集和训练方法两个维度出发，即标签策略和任务

策略，对现有的缺陷检测方法进行介绍。标签策略

根据训练模型时的数据集的不同类型的标注进行区

别。在本文中，标签策略可以分为基于无监督学习、

半监督学习以及弱监督学习的方法。任务策略根据

缺陷检测的任务场景进行区分。在本文中，模型策

略可以分为基于域适应、少样本以及大模型的方法。

3. 1　标签类型

本节从无监督、半监督和弱监督学习 3 个思路

出发，对现有的缺陷检测方法进行介绍。表 2 总结

了不同标签类型下的技术路线的描述和特点。
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3. 1. 1　基于无监督学习的缺陷检测方法

基于无监督学习的方法不依赖缺陷的标注，仅

使用数据集中提供的无缺陷数据，主流的研究思路

为聚类和图像重构，也有部分方法使用模板匹配、显

著性等方式检测缺陷。

聚类是一种无监督学习算法，它的目标是将数

据集中的样本划分为若干个组别或“簇”，使得同一

个簇内的样本相似度较高，而不同簇之间的样本相

表2　非完全标注的表面缺陷检测中不同标签类型的技术路线总结

Table 2　Technical summary under different label strategies for incompletely labeled surface defect detection

标签
策略

无监督

半监督

弱监督

使用场景

适用于数据
集没有标注
的场景

适用于数据
集部分图像
有完全的标
注、部分图
像没有标注
的场景

适用于数据
集的图像只
有弱标注的
场景

技术路线

聚类

正样本建模

模板匹配

图像重构

伪标签生成

数据增广

类激活图

迭代优化

介绍

将数据集中的样本划分为若干个组别，使得同
一个簇内的样本相似度较高，而不同簇之间的
样本相似度较低。

让模型学习建立正常样本的分布，通过分布外
检测是否存在缺陷。

匹配模板图像与目标图像，从而定位模板在目
标图像中的位置。

使用模型重构出没有缺陷的图像，利用重构前
后的差别定位缺陷。

利用没有标注的数据的输出生成伪标签，用于
辅助训练。

结合少量缺陷数据、大量的无标注数据以及数
据集的先验信息，提出数据生成的策略，提高模
型的缺陷检测能力。

通过可视化网络中特定类别的激活，理解模型
在做出预测时依赖的特征区域，从而定位缺陷。

通过多次预测，迭代优化模型的预测效果。

优缺点

优点为解释性强。缺点为超参数对算法
效果影响较大。

优点为只需要正常样本即可训练。缺点
为对弱小缺陷检测能力较差。

优点为检测效果比较好。缺点为很多工
业场景下缺乏模板图像，导致算法无法
使用。

优点为只需要正常样本或无标签的样本
即可训练，对显著的缺陷更加有效。缺
点为训练速度较慢。

优点为能够有效利用未标注的数据。缺
点为很依赖伪标签的质量。

优点为能够提高模型的鲁棒性。缺点为
生成数据的分布很难贴近真实数据的
分布。

优点为可解释性强。缺点为缺陷边缘的
检测效果不佳。

优点为检测效果好。缺点为速度慢，训
练和推理的成本高。

图 3　缺陷检测数据集展示

Fig. 3　Visualization of some defect inspection datasets 
（（a） NEU；（b） DeepPCB；（c） CrackForest；（d） DAGM 2007；（e） KolektorSSD；（f） Magnetic-tile）
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似度较低。Yang 和 Qian（2016）提出一种基于无监

督聚类的新方法，用于未标记数据集的缺陷预测。

该模型在多个开源项目的实证研究中显示出与监督

学习模型相当的预测性能，特别是在处理项目间数

据分布差异时显示出优势。Hamdi 等人（2018）介绍

了一种用于检测有图案织物缺陷的无监督算法，结

合了标准差滤波和 K-means 聚类，有效突出异常变

化并减弱周期性图案，整体检测成功率达到 95%。

Volkau 等人（2019）提出一种新颖的无监督深度学习

模型，该模型利用 VGG16（Visual Geometry Group）迁

移学习变体和 ImageNet 预训练权重系数，通过高维

特征空间的聚类来检测印刷电路板缺陷。Kuric 等

人（2021）对基于激光传感器的数据则使用无监督聚

类方法检测异常，随后使用 VGG16 神经网络进行缺

陷分类。Xu 等人（2021b） 进行了一项比较研究，发

现基于实例违规分数的聚类模型在缺陷预测性能上

优于其他类型的聚类模型。Taherkhani 等人（2022）
研究了一种基于机器学习的无监督算法，用于检测

激光粉末床熔化过程中的孔隙。通过彻底定制的自

组织映射算法对光强度信号中的扰动进行分类，并

将聚类扰动与缺陷的几何特征和位置映射起来。

Sresakoolchai 和 Kaewunruen（2022）提出一种结合有

监督和无监督机器学习技术的铁路缺陷检测方法。

通过 K-means 聚类分析缺陷之间的关系，该方法能

够有效地检测轨道组件缺陷，并且模型的准确率超

过 90%。Wang 等人（2023b） 提出一种用于选择性

激光熔化过程中的无监督缺陷分割方法。该方法包

含特征学习、自注意力和聚类模块，仅需单幅扫描图

像即可检测出增材制造表面上的缺陷。这些研究表

明，在缺乏大量标记数据的情况下，聚类方法能够提

供高效、准确的缺陷识别能力。Yang 等人（2024）研

究了 22 种无监督聚类技术在无监督缺陷预测中的

相对价值。研究发现，K-medoids 聚类技术在减少初

始误报方面表现显著，并且与一些监督 EADP 方法

相比具有竞争力。聚类算法的可解释性很强，但是

预设的类别数量对算法效果影响较大。

正样本建模的思路则是让模型学习建立正常样

本的分布，从而恢复图像。比较输入图像和恢复图

像的差异从而定位缺陷。部分方法对正常样本进行

概率建模或者特征提取和融合的方式。Mei 等人

（2018）通过在不同高斯金字塔级别的图像块上重建

卷积去噪自编码器网络，并综合这些不同分辨率通

道的信息中获取缺陷检测的结果。Szarski 和 Chau⁃
han（2022）结合了视觉变换器编码器和归一化流，仅

使用正常数据训练，就能实现高准确率的可解释的

缺陷检测。Mujeeb 等人（2018）提出一种基于深度

的无监督表面缺陷检测方法。在测试阶段，将同一

产品的测试图像发送至训练好的网络中生成测试图

像描述符，并通过比较参考和测试描述符的相似度

得分来判断是否存在缺陷。

也有一些方法使用自编码器（autoencoder， AE）

以 及 流 模 型（flow）来 重 建 图 像 。 Bergmann 等 人

（2019b）通 过 将 结 构 相 似 性（structural similarity，

SSIM）应用于自编码器，提出一种改进的无监督缺

陷分割方法。该方法使用感知损失函数来衡量局部

图像区域之间的相互依赖性，从而更准确地检测出

在 结 构 上 发 生 视 觉 变 化 的 缺 陷 区 域 。 Liu 等 人

（2020）提出一个重建和分类卷积自编码器网络来提

取缺陷区域。该方法通过基于密度的聚类算法对缺

陷等级进行评估，在输入图像后添加了 dropout 层以

增强网络对噪声的鲁棒性。Xu 等人（2021a）提出一

种基于无监督神经网络的轴承缺陷检测方法。该方

法使用未标记数据的梯度作为标签，并结合 U-Net
创建自编码器网络来预测输出。Min 和 Li（2022）提

出一种缺陷移除变分自编码器用于铁路表面图像的

背景重建，通过自监督学习检测缺陷。Wang 等人

（2022a）提出一种基于无监督学习的纺织品缺陷检

测算法。该算法基于自编码器和形态学，仅使用正

常样本数据集进行训练能够在像素级别实时检测各

种尺寸的纺织品缺陷。Peng 等人（2024）提出一种

基于 2-D 流（flow）的轻量级无监督缺陷检测方法，名

为 LightFlow。该方法通过集成 FastFlow 模型插件，

使用简化的卷积神经网络（convolutional neural net⁃
work，CNN）预训练骨干网络，优化 2-D Flow 模块，并

采用不同的训练策略来提高模型性能。

部 分 研 究 者 使 用 生 成 对 抗 网 络（generative 
adversarial network，GAN）重建图像。Hu 等人（2020）
引入一个新的编码器组件扩展了标准的深度卷积生

成对抗网络（deep convolution GAN，DCGAN），协助

模型重建查询图像，使得重建图像仅保留正常纹理

而不包含缺陷。通过从原始图像中减去重建图像，

可以创建残差图以突出潜在的缺陷区域。Wang 等

人（2020a）提出一种基于无监督生成对抗网络（deep 
convolutional generative adversarial network，DCGAN）
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的纹理表面缺陷检测方法。该方法在训练阶段只需

要适度数量的无缺陷样本，通过扩展的 DCGAN 重建

输入图像块，利用残差图实现初始缺陷分割。Wang
等人（2021c）提出一种基于 GAN 的无监督学习方

法，用于从 X 射线图像中自动检测轮胎缺陷。在训

练阶段，仅使用无缺陷样本来训练模型，并更新记忆

模块中的记忆项，这样在测试阶段重现的图像将必

然类似于无缺陷图像。Guo 等人（2022）提出一种新

的无监督小样本缺陷检测模型——ISU-GAN（image-

to-surface unsupervised generative adversarial net⁃
work）。该模型基于 CycleGAN 架构，并添加了跳跃

连接、SE（squeeze-and-excitation）模块和 Involution 模

块，显著提升了模型的特征提取能力和重构能力。

Cheng 等人（2023）提出 AtomGAN，用于快速准确地

检测二维材料中的缺陷。该方法使用模拟的透射电

子显微镜图像和相应的缺陷分割图像进行训练，通

过生成对抗网络学习原子排列规则，以区分有缺陷

和无缺陷的区域。总体而言，正样本建模只需要接

触 正 常 样 本 即 可 学 习 。 但 对 弱 小 缺 陷 检 测 能 力

较差。

除了聚类以及图像重构的方式以外，如模板匹

配和显著性检测等方式也用于精确识别和定位图像

中的特定缺陷。Niu 等人（2021）利用双目线扫描系

统进行无监督立体显著性检测，可以获取高精度的

铁路表面图像和轮廓信息，同时避免了传统重建方

法的解码失真问题。Liu 等人（2019）提出一种基于

无 监 督 分 割 和 极 限 学 习 机（extreme learning 
machine，ELM）的新型织物缺陷分类方法，通过无监

督分割、特征提取、ELM 分类器训练和贝叶斯概率

融合的步骤，结合多分辨率小波包分解和 Hu 不变矩

提高分类精度。Yu 等人（2020）提出一种基于对抗

性 图 像 到 频 率 变 换（adversarial image- to-frequency 
transform，AIFT）的无监督道路缺陷检测方法，通过

在频率域中使用生成器和鉴别器进行对抗性学习，

其性能在多种情况下超过了现有最先进方法。Kou⁃
lali 和 Eskil（2021）结合 CNN 的优势和无监督学习，

采用动态和启发式的特征选择，提出一种新颖的基

于图案的无监督织物缺陷检测方法，避免了传统

CNN 中初始化滤波器数量和权重的问题，减少了超

参数调整的工作量。Fridman 等人（2021）通过比较

“完美”的参考 PCB 图像与被检测的 PCB 图像来实现

高质量的缺陷检测，包括焊接缺陷、缺失或错位的电

子元件。该研究还引入了 CD-PCB 数据集，由 20 对

PCB 图像组成，用于评估缺陷检测算法的性能。Lyu
等人（2023）提出一个工业生产中表面缺陷的无监督

缺陷检测方法。该方法由图像匹配模块和异常定位

模块组成，其中图像匹配模块负责将输入图像与预

设模板对齐， 异常定位模块通过为局部图像区域分

配特征中心来提高特征紧凑性，从而更有效地检测

潜在异常目标。Zhao 等人（2023）的方法通过多级

空间域显著性方法和织物特征提取方法来识别潜在

的缺陷区域，并使用自适应织物特征聚类算法来调

整特征权重，实现精确的织物缺陷分类。Zhang 等

人（2023a）提出一种基于 PCA 和基于直方图的异常

分数的无监督纹理缺陷检测方法。该方法通过 PCA
提取特征，增强缺陷与背景的差异，并通过 HBOS

（histogram-based outlier score）定位缺陷，为电力设备

等领域提供了一种有效的解决方案。

总体而言，无监督的方法有着广阔的应用前景。

但由于模型只能接触到正常样本，无法接触到缺陷

标注，削弱了其缺陷检测的学习能力。

3. 1. 2　基于半监督学习的缺陷检测方法

半监督学习是一种经典的学习范式，它结合了

少量标记数据和大量未标记数据来训练模型。半监

督学习的核心思想是利用未标记数据来提高学习算

法的性能，尤其是在标记数据稀缺时。

有部分研究方法使用自编码器、生成对抗网络

以及归一化流等方法来学习缺陷数据的图像重建工

作。让模型自主学习如何重构出没有缺陷的图像，

从而定位缺陷，对显著的缺陷更加有效。He 等人

（2019a）提出的 CAE-SGAN 方法结合了卷积自编码

器（convolutional auto-encode，CAE）和半监督生成对

抗网络，通过大量未标记数据训练和传递层特征提

取，提高了钢铁表面缺陷分类的泛化能力，尤其在热

轧钢板上分类率显著提升。Zhang 等人（2019a）开发

的基于深度变分自编码器的轴承异常检测方法，允

许在少量标记数据的情况下有效利用数据集。Ai
等人（2020）提出的基于 CycleGANs 的半监督缺陷分

割方法，通过少量像素级标注数据和无监督学习补

充，有效降低了对大规模标注数据集的需求，提高了

分割性能，GDXray 数据集上的实验验证了框架的有

效性。Zhou 等人（2021）提出的半监督织物缺陷检

测方法利用变分自编码器（variational autoencoder，
VAE）进行特征提取和图像重建，结合高斯混合模型
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基于视觉的非完全标注表面缺陷检测综述

（Gaussian mixture model，GMM）进行密度估计，有效

提 升 了 缺 陷 区 域 边 界 的 构 建 精 度 。 Zhang 等 人

（2021a）开发的半监督生成对抗网络通过双重注意

力机制和全卷积判别器网络，实现了更精确的缺陷

分割和未标记图像的置信度图生成，减轻了数据标

记负担，提高了分割性能。He 等人（2019b）提出的

基于多训练和 GAN 的半监督钢表面缺陷分类方法，

通过生成大量未标记样本和多次训练过程，实现了

比监督学习更高的准确性和鲁棒性，分类准确率达

到 99.  56%。Jing 等人（2022）提出的热轧带钢卷形

缺陷预测算法，基于连体半监督去噪自编码器—卷

积神经网络，通过重建信息特征向量和跳跃连接，展

现了强大的泛化能力。Minhas 和 Zelek（2020）介绍

了一种基于卷积自编码器的半监督异常检测架构，

该架构仅使用正常样本进行训练，通过残差图和阈

值处理得到缺陷分割图。Liu 等人（2021）提出一种

称为双原型自动编码器的半监督异常检测方法，通

过双原型损失和重建损失鼓励潜在向量的接近性，

减少正常样本内部差异。Sae-Ang 等人（2022）利用

自编码器辅助模块进行缺陷分割，结合少量标记样

本和大量未标记样本，通过重建无缺陷图像和差异

图的输入。Rudolph 等人（2021）提出一种名为 Dif⁃
ferNet 的半监督缺陷检测方法，使用卷积神经网络

和归一化流来估计特征的概率密度，通过多尺度特

征提取器处理高维数据分布，实现像素级的缺陷定

位。Li 等人（2022a）通过标记晶圆图训练预测模型

并排除可疑样本，然后对未标记数据进行分类，使用

无监督学习算法提取更多缺陷模式，提高了缺陷识

别的准确性和效率。Park 和 Kim（2025）提出一种半

监督学习模型，利用自编码器降低磁通泄漏信号的

特征维度，并结合半监督支持向量机对钢铁表面的

多缺陷进行分类和定位。Huang 等人（2024）提出的

基于 YOLOv4 的半监督目标检测网络，结合 GAN 和

注意力模块，有效提高了风电叶片表面缺陷检测的

泛化能力和识别精度，改进的损失函数平衡了缺陷

种类不平衡问题。

有部分研究方法利用部分缺陷数据进行训练，

接着对没有标注的数据打上伪标签，用于辅助训练。

Gao 等人（2020）提出的基于半监督卷积神经网络的

钢表面缺陷识别方法，采用伪标签技术有效解决了

样本收集和标记难题。Chen 等人（2021）提出一种

增强的标记技术，通过训练模型对未标记数据进行

分类，并使用无监督学习算法提取和分类难以识别

的缺陷模式。Liu 等人（2022）使用软伪标签和相互

校正分类器，在标记样本有限的情况下显著提高了

缺陷检测准确率。Sime 等人（2023a）通过不确定性

感知和动态混合伪标签来提高性能，解决了未标记

样本预测中的噪声和不确定性问题。Zhang 等人

（2024c）提出的半监督飞机机身缺陷检测网络利用

动态注意力和类别感知的自适应伪标签分配策略，

提升了小缺陷的检测准确率，并通过自适应获取伪

标签过滤阈值优化了半监督学习过程。Manivannan
（2024）提出的双头卷积神经网络，通过两个分类器

头平衡多数类和少数类的关注，有效处理类别不平

衡问题，并通过基于这两个分类器的输出选择伪标

签，扩大了标记训练集，并用于重新训练 CNN。

有部分研究方法进一步发展伪标签的技术，使

用均值教师网络生成伪标签，用于训练学生网络。

Shao 等人（2022）结合多任务均值教师网络的像素级

半监督织物缺陷检测方法，通过多任务学习改善了

缺陷分割效果。Liu 和 Ye（2022）提出的半监督学习

方法采用教师—学生模型和课程学习策略，通过交

替优化生成伪标签，并利用 mixup 技术减少标签噪

声 。 Ozdemir 和 Koc（2024）使 用 YOLOv4（you only 
look once v4）和伪标签的半监督学习方法通过学

生—教师模型自动标记图像，通过伪标记图像扩展

训练集，提升了检测性能。Wang 等人（2024b）模型

通过均值教师架构为未标记图像分配伪标签，并执

行像素级对比学习，显著提升了混凝土缺陷分割的

准确性。Wu 等人（2024）通过两阶段训练和教师—

学生网络解决标记数据稀缺问题，引入自信息排名

和扰动方法，减轻了伪标签噪声的影响，并逐步提高

了缺陷特征表示，优化半监督缺陷分割过程。伪标

签的生成能够有效利用未标注的数据，但是很依赖

伪标签的质量。

有部分研究结合少量缺陷数据、大量的无标注

数据以及数据集的先验信息，提出数据生成的策略，

提 高 模 型 的 缺 陷 检 测 能 力 。 EATT（exemplary 
anomaly target training）方法（Zhang 等，2019b）专注

于即时缺陷预测，通过样本选择提高预测精度，尤其

在标签信息稀缺时表现卓越。Lee 和 Kim（2020）提

出的一个半监督深度卷积生成模型（semi-supervised 
convolutional deep generative model，SS-CDGM）针 对

具有混合型缺陷模式的晶圆箱图（wafer box map，
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WBM）进行多标签分类，通过深度卷积神经网络提

取特征并引入多个判别网络提高分类性能，同时作

为生成模型解决了数据收集难题。Wan 等人（2022）
提出一种用于 PCB 质量检测的数据扩展策略，通过

结合批量添加和数据扩展策略减少对标记样本的依

赖，并降低未标记样本的干扰，显著提升了 DeepPCB
数据集上的缺陷检测性能。MemSeg（memory seg⁃
mentation）方法（Yang 等，2023）利用人工模拟的异

常样本和记忆样本，通过学习正常与异常图像间的

差异获得稳健分类超平面，并使用记忆池猜测异常

区域，实现了在 MVTec AD 数据集上的最先进性能。

SSAL（semi-supervised auxiliary learning）（Yu 等 ，

2024）通过整合产品形态信息和无缺陷样本的半监

督辅助学习，减少了对大量标记数据的需求，同时降

低了过拟合风险，并在开源数据集上实现了优于多

种方法的性能。SAIT（sparse annotations and intrin⁃
sic tasks）方法（Qi 等，2024b）通过稀疏注释和内在任

务，利用视觉变换器和随机失真增强，以及定制的联

合目标函数和特制的主干网络，提高了航空发动机

缺陷的语义分割能力。数据增广是一种广泛使用的

提高模型检测能力的手段，合成数据能够提高模型

的鲁棒性，但是生成数据的分布很难贴近真实数据

的分布，从而影响了模型的效果。

3. 1. 3　基于弱监督学习的缺陷检测方法

弱监督学习是一种监督学习方法，它使用不完

整或不精确的标签来训练模型。与完全监督学习相

比，弱监督学习中的标签可能包含噪声或不精确的

信息。

使用类激活图（class activation mapping，CAM）

提高标签的精确性是弱监督学习方法的一个主流方

向。通过可视化网络中特定类别的激活，能够揭示

网络是如何识别和区分不同类别的，这有助于理解

模型在做出预测时依赖的特征区域，从而定位缺陷。

Yi 等人（2019）提出的基于选择性搜索和 CAM 的弱

监督表面缺陷检测方法，利用选择性搜索生成缺陷

边界框，并通过训练好的模型预测缺陷的分类和

CAM。使用分类信息过滤边界框，并映射到相应缺

陷的 CAM 上，通过全局空间池化选择得分最高的边

界 框 作 为 检 测 结 果 ，提 高 了 缺 陷 定 位 的 准 确 性 。

Marino 等人（2019）创建了大规模图像级标注数据集

用于马铃薯缺陷分割。他们利用 CNN 激活图中的

判别区域来定位缺陷，提出由粗到细的分割方法，以

获得更精确的缺陷大小。König 等人（2022）通过

CNN 分类器生成的粗糙裂缝定位图，结合类激活图

和基于补丁的分类方法，再通过基于阈值的方法进

行融合，有效地分割出较暗的裂缝像素。Wang 等人

（2021b）提出的框架结合了弱监督和全监督学习方

法，用于隧道图像中裂缝的检测和分割。他们自动

注释数据集，代替了传统的手动注释过程，并通过后

处理评估了检测到的裂缝的损坏程度，节省了人力

和时间成本。Jiang 等人（2021）提出的基于弱监督

学习的卷积神经网络模型，用于 X 射线图像中的铸

件缺陷检测。他们使用注意力图来表示图像中的缺

陷部分，并通过注意力引导的数据增强方法扩大数

据集。Xie 和 Lin（2021）提出的双路径缺陷检测网络

（DPNET 网络）基于弱监督目标检测模型，通过图像

级标签识别缺陷的分类标签并进行定位。引入增强

特征图通道的权重的模块，提出 GAM-CAM 模块改

善小目标缺陷的定位能力，有效减少了人工标注成

本。Wu 等人（2022b）提出的基于 CAM 的弱监督表

面缺陷检测方法，使用连体网络和自动聚焦子区域

损失、非局部注意力以及对数求和指数全局池化模

块增强检测性能。Nie 等人（2023）通过引入加权激

活图融合技术和类激活图（CAM），突出显示特定于

类的区域，并采用优化的区域生长操作来消除缺陷

区域的噪声。此外，他们提出一种优化的推理方法，

为缺陷识别提供有意义的视觉解释，显著提高了缺

陷识别能力。Jamali 等人（2023）提出一种基于弱监

督深度学习的道路缺陷分类和定位框架，结合了弱

监督和监督方法的优势。使用基于弱监督方法提取

的特征图（如 CAM）来训练分割网络，实现了在图像

中对缺陷的高效定位和分割。He 等人（2024）提出

一种创新的弱监督路面裂缝分割方法，利用生成对

抗网络和目标重新优化技术。通过模型和图像级

标签生成类激活图，然后通过擦除和重新检测裂缝

的方法来细化 CAM，有效提升了路面裂缝检测的

性 能 。 FBSFormer（foreground-background separation 
Transformer）方法（Jiang 等，2024）提出前景—背景分

离（foreground-background separation，FBS）模块和注

意 力 图 细 化（attention map refinement，AMR）模 块 。

前景—背景分离模块利用注意力图分离前景缺陷特

征和背景特征，而注意力图细化模块生成更准确的

注意力图，以指导缺陷和背景特征的分离，提升了缺

陷检测的性能。类激活图方法的可解释性强，但是
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基于视觉的非完全标注表面缺陷检测综述

缺陷边缘的检测效果不佳。

迭代学习也被用于弱监督的缺陷检测中。Qi
等人（2024a）提出一种名为弱监督深度水平集学习

的连续可微且统一的航空发动机缺陷分割框架。

WDLS 结合了多分支结构和迭代学习策略，将高性

能的 CNN 架构与水平集演化相结合，引入了一种自

监督的目标函数，名为凸化水平集，以改进水平集公

式并获得最终分割。Zhang 等人（2024d）提出一种

结合异常感知的弱监督轻量级模型，采用了多重监

督以充分利用数据。该模型首先设计了一个轻量级

主干网络来获取特征图，然后提出一种新颖的弱监

督 定 位（weakly supervised localizationweakly super⁃
vised localization，WSL）方法来获取异常响应，将其

作为下游网络的先验知识。He 等人（2021）提出一

种基于多任务学习的神经网络方法，用于在弱监督

下对纹理表面的缺陷进行检测。他们设计了一个编

码器提取特征和两个解码器用于恢复纹理表面的缺

陷以及获取感兴趣区域（region of interest，ROI）这两

个相关任务，通过共享编码器实现多任务学习的优

势。Wang 等人（2023a）提出一种基于弱监督学习的

工业产品表面缺陷检测的深度学习架构。他们提出

一种新颖的多任务框架，利用图像级标签训练缺陷

分割，并通过引入通道空域注意力模块（channel and 
spatial attention module，CBAM）增强分类性能，同时

采用粗粒度注释以最小化注释成本。迭代训练方法

的检测效果好，但是速度慢，训练和推理的成本高。

同时，很多研究者采用知识蒸馏、联邦学习、聚

类以及多视角分析等不同的方法提高弱监督的缺陷

检测的效果。Minhas 和 Zelek（2019）提出一个用于

在纹理表面上检测异常的轻量化弱监督学习系统。

Anonet 方法是一个全卷积网络，结构紧凑且浅层，模

型体积小，并且即使在弱标注的情况下也能检测和

定位异常。Anonet 通过使用工程化的滤波器库初始

化技术减少了训练所需的样本数量，并达到了最先

进的性能。Zhang 等人（2021b）通过在分类流程中

提取类别感知的空间信息实现弱监督学习，并采用

知 识 蒸 馏 策 略 ，迫 使 轻 量 级 CADN（category-aware 
object detection network）学 习 到 的 特 征 模 仿 大 型

CADN 的特征，从而在保持高实时性能的同时提高

准确性。Kasahara 等人（2021）提出一种基于聚类的

弱监督增强方法，用于在只有少量人工弱监督的情

况下，提高混凝土结构声学缺陷检测的性能。同时，

他们通过细粒度的聚类划分，将人工提供的弱监督

对扩展到聚类层面，生成新的监督对，以增强现有的

监督信息。Yao 等人（2021）提出一种基于质心损失

的弱监督语义分割方法。该方法通过弱注释方法，

显著减少了为达到竞争性能所需的图像注释数量，

并在两个与工业相关的案例研究中评估了该方法的

性能。Phalawan 等人（2023）提出一种基于多视角分

析的两阶段弱监督缺陷检测系统，包括标签恢复和

分类器训练。系统设计了一个基于物联网的图像采

集系统，使用单个摄像头通过旋转瓶子获取多视角

图像。Zakharov 等人（2023）利用图的谱卷积方法，

通过将图像区域作为图中的节点，并将相邻区域用

图的边连接起来，从而实现对缺陷的识别。Qi 等人

（2023）提出一种名为渐进学习动态水平集的弱监督

工业缺陷分割框架。该方法仅使用图像级标签作为

输入，迭代地细化对象边界，动态优化训练过程，并

生成像素级输出。该方法集成了两个并行学习模块

和一个可微水平集模块，这些模块通过创新的损失

函 数 促 进 渐 进 学 习 策 略 相 互 连 接 。 Guo 和 Jiang
（2024）提出一种新框架，将弱监督异常检测与联邦

学习相结合，在第 1 层使用弱监督异常检测在联邦

学习机制下训练深度异常检测模型，识别并标记异

常；在第 2 层使用标记的异常和正常数据在 FL 机制

下训练多分类模型。

3. 2　任务策略

本小节从域适应、少样本和大模型 3 个任务策

略出发，对现有的缺陷检测方法进行介绍。表 3 总

结了不同类型下的技术路线的描述和特点。

3. 2. 1　基于域适应的缺陷检测方法

域适应（domain adaptation，DA）是机器学习领

域中的一个重要研究方向，主要关注如何将一个在

特定源域（source domain）上训练好的模型迁移到一

个标签缺失或标签稀缺的目标域（target domain），其

中源域和目标域的数据分布是不同的。域适应的目

标是使模型在目标域上也能有良好的性能，即便目

标域的数据与源域的数据在特征分布上存在差异。

在缺陷检测的场景中，不同产线的产品不同的缺陷

分布，使得域适应有着广阔的应用前景。

在域适应缺陷检测领域，研究人员通过对齐源

域和目标域的分布，实现模型从源域迁移至目标域

的效果。Marino 等人（2020） 提出的无监督深度领

域自适应方法，通过对抗训练和伪标签损失，显著提
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高了土豆缺陷分类的 F1 分数。Wang 等人（2023c）
结合图卷积网络和领域对抗训练，解决了小样本问

题，提高了气体绝缘变电站绝缘缺陷的诊断能力。

Zhang 和 Zhang（2023a）通过多目标领域分层动态实

例分割，实现了多源领域的有效迁移和缺陷识别精

度的提升。Yan 等人（2024）通过不确定性启发的自

训练策略，提高了铁路表面缺陷检测的泛化能力和

分割精度。Zhang 等人（2024b）通过类别选择性双

重对抗网络和重要性增强机制，实现了领域对齐和

类别级对齐，提高了表面缺陷检测的泛化能力。

进一步，在多个尺度对齐源域和目标域的分布

能够提高模型对目标域的缺陷检测效果。Song 等人

（2021）通过多尺度对抗性和加权梯度领域自适应，

解决了数据稀缺情况下的表面缺陷检测问题。Ma
等人（2024b）通过跨尺度融合和领域对抗学习，提高

了铁路表面缺陷分割任务在未见过数据集上的泛化

能力。Ye 等人（2024）通过原型引导和领域自适应

单阶段目标检测，实现了多领域自适应缺陷检测中

的高性能。总体而言，源域和目标域的分布很难完

全对齐，从而降低了模型在目标域的缺陷检测效果。

在域适应缺陷检测领域，学习域不变特征是提

升模型泛化能力的关键。通过学习鲁棒的域和目标

域公用的特征，实现模型从源域迁移至目标域的效

果 。 Wang 等 人（2022c）将 图 信 号 和 图 卷 积 网 络

（graph convolutional network，GCN）应用于绝缘缺陷

诊断，利用特征空间局部区域之间的相关性，并通过

领域自适应迁移学习（transfer learning，TL）提高了

少样本现场条件下的诊断精度和鲁棒性。Wu 等人

（2022a）提出一种跨域少样本学习方法，用于锂离子

电池表面缺陷分类。创新之处在于使用改进的孪生

网络和多曝光结构光方法获取 3D 表面信息，并引入

批量光谱正则化（BSR）避免目标域中的负面迁移。

Li 等人（2022b）提出一个两阶段的迁移学习策略，包

括跨域和领域内迁移学习，以适应结构裂缝图像与

表3　非完全标注的表面缺陷检测中不同任务策略的技术路线总结

Table 3　Technical summary under different task strategies for incompletely labeled surface defect detection

任务
策略

域适应

少样本

大模型

适用场景

适用于旧产
线有完全的
标注，但新
产线的数据
没有标注的
场景

适用于旧产
线有完全的
标注，但新
产线只有少
量数据的场
景

适用于新产
线的信息缺
乏，需要强
大泛化性的
场景

技术路线

分布对齐

学习域不变
特征

动态参数调整

元学习

度量学习

图神经网络

SAM、CLIP

LLM、VLM

介绍

对齐源域和目标域的分布，实现模型
从源域迁移至目标域的效果。

通过学习源域和目标域通用的特征，
实 现 模 型 从 源 域 迁 移 至 目 标 域 的
效果。

通过调整模型的部分参数和超参数，
实现模型迁移至目标域的效果。

通过学习任务之间的共同模式来提高
学习效率。

学习一个距离度量或相似性度量，使
得相似的数据点在度量空间中彼此靠
近，而不同的数据点则相互远离。

通过学习图像中像素或区域之间的相
互关系。

使用 SAM 和 CLIP 的强大的零样本泛
化能力以及文本的特征提高缺陷的检
测效果。

迁移 LLM、VLM 的知识提高模型的缺
陷检测效果。

优缺点

优点为方法简单有效。缺点为源域和目标域的
分布很难完全对齐，从而降低了模型在目标域
的检测效果。

优点为能够提取鲁棒的特征。缺点为难以完全
消除源域和目标域的差异性，导致模型在目标
域的适应性不足。

优点为迁移速度快。缺点为检测效果一般，且
需要精细搜索更合适的超参数。

优点为能够快速适应新任务。缺点为在泛化能
力上受限，且模型的解释性可能不如传统机器
学习方法。

优点为可以针对特定任务定制合适的距离度
量。缺点为对超参数的选择非常敏感。

优点为能够有效学习样本间的关系。缺点为图
神经网络的训练和推理过程可能需要较高的计
算资源。

优点为能够实现零样本泛化。缺点为在低对比
度或复杂场景中可能需要特定领域的先验知识
来支持。

优点为能够有效结合多模态的数据。缺点为性
能很大程度上依赖于预训练数据的质量和多样
性，数据不足或偏差可能导致模型性能下降。
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基于视觉的非完全标注表面缺陷检测综述

自然图像的差异。该方法引入梯度加权类激活映射

（Grad-CAM）提高模型的可解释性，实现了无需精细

手动数据注释的裂缝分类和定位。Ma 等人（2023）
提出一种新颖的一次性无监督领域自适应框架，用

于铁路表面缺陷分割。创新之处在于引入形状一致

的风格转换模块进行像素级分布对齐，以及采用多

任务学习策略防止重建图像内容失真，提高了模型

对分布差异的鲁棒性。Duan 等人（2023）提出一种

新颖的跨领域小样本缺陷识别方法，解决工业场景

中缺陷数据稀缺的问题。创新点包括元增强方法和

类协方差引导的特征扰动方法，通过扰动特征分布

来增强跨领域泛化能力。Zhang 等人（2023c）提出的

TST（Transferable swin Transformer）方法通过区域对

抗性对齐和基于语义的子域自适应策略，学习到在

域偏移情况下可转移和具有辨别性的特征。TST 利

用区域级加权机制来考虑图像区域在域转移时的差

异性，证明了其在轮胎缺陷检测任务中的有效性和

泛化能力。Ma 等人（2024a）通过引入两个编码器将

缺陷图像分解为域不变结构特征和域特定风格特

征，仅使用域不变特征进行缺陷识别。通过风格变

分自编码器随机生成新的缺陷风格，从而提高了模

型在未知场景下的泛化能力。学习源域和目标域共

有特征可能无法完全捕捉源域和目标域的差异性，

导致模型在目标域的适应性不足。

部分研究方法探究设置部分自适应因子或者模

型 参 数 来 实 现 缺 陷 检 测 的 域 适 应 。 Zhang 等 人

（2022）提出一种基于双域自适应的迁移学习策略，

用于轮胎缺陷检测。该方法使用动态自适应因子衡

量边际分布和条件分布的相对重要性，并通过多头

自注意力机制捕捉全局上下文信息，显著提升了域

偏移情况下的检测准确率。Li 等人（2023a）通过超

参数 α实现知识转移，优化了工业缺陷检测中的泛

化能力。该方法通过最小化源域和目标域的分布差

异来提升检测性能。Zhang 等人（2023b）提出一种

基于多领域特征表达和自优化的不锈钢焊缝缺陷识

别方法。创新点在于构建多空间域数据集的轻量级

网络，并通过麻雀搜索算法进行自适应压缩和参数

优 化 ，实 现 了 高 准 确 率 和 快 速 检 测 。 Shi 等 人

（2023a）通过动态调整模型参数以适应不断变化的

数据，利用批量归一化层存储领域知识，实现了无需

重 新 训 练 即 可 适 应 新 领 域 的 能 力 。 Zhang 等 人

（2023d）通过混合权重机制处理源域中的异常类别，

并采用细粒度域自适应策略减轻负迁移影响，提升

了缺陷检测任务的平均准确率。设置部分自适应因

子或者模型参数来实现缺陷检测的域适应的方法速

度快，但是需要搜索更合适的超参数，且检测效果

一般。

3. 2. 2　基于少样本的缺陷检测方法

少样本学习关注于在只有少量缺陷样本的情况

下训练模型，使其能够对新的或未见过的缺陷类别

进行有效的泛化。这种学习方式对于缺陷检测中的

许多应用非常重要，因为在工业场景中获取大量标

记数据可能成本高昂或不可行。少样本学习的关键

挑战在于如何利用有限的数据来学习足够泛化的特

征表示，同时避免过拟合。

针对少样本缺陷检测的问题，一个直接的解决

方案是元学习。元学习通过学习任务之间的共同模

式来提高学习效率。Zhang 等人（2020）提出一种基

于模型忽略的元学习（model-agnostic meta-learning，

MAML）的少样本轴承异常检测框架。该方法的创

新之处在于其在新的人工故障泛化上实现了比传统

方法高出 25% 的准确率，展现了在现实世界轴承损

伤识别中的竞争力。Lee 等人（2023）提出一个跨域

元学习框架用于使用少量标记样本解决缺陷分类问

题，结合了元学习、无监督学习和特征表示技术，显

著提高了工业视觉检查任务中的缺陷分类性能。

Yu 等人（2022）提出一种新框架，用于风力涡轮表面

缺陷的少样本检测，采用元学习思想和跨任务训练

策略，以及实时反馈环节，进行信息增强和筛选。

Hu 等人（2022）提出一种任务排序元学习方法，用于

解决工业生产中故障数据收集困难的问题。该方法

通过任务排序算法模仿人类获取知识的方式，提高

模型的适应性和泛化能力。Shi 等人（2023b）提出一

种基于元学习的方法 Meta PowerNet，用于输电线路

的缺陷检测。该方法设计缺陷特征重建模块，提高

了 对 缺 陷 类 别 的 注 意 力 和 检 测 精 度 。 Liu 等 人

（2023）提出一种针对金属表面缺陷识别的少样本学

习方法，通过注意力嵌入和自监督学习进行。该方

法能够在没有标注数据的情况下训练鲁棒的注意力

嵌入网络，并在元学习阶段通过查询引导权重解决

特征向量偏差问题。Pang 等人（2024）探索了一种

改进的 MAML 框架，称为 Permute-MAML，用于工业

表面缺陷检测的少样本学习问题。该方法显著提高

了 MAML 框架的稳定性，并在工业表面缺陷检测中
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实现了高准确度，同时不需要广泛的预训练或额外

的图像输入。元学习能够快速适应新任务、减少对

大量标注数据的需求，但可能在泛化能力上受限，且

模型的解释性可能不如传统机器学习方法。元学习

的思路能够快速适应新任务、减少对大量标注数据

的需求，但缺点是可能在泛化能力上受限，且模型的

解释性可能不如传统机器学习方法

在缺陷检测领域，度量学习技术正在帮助模型

在少量数据的情况下快速适应新任务。度量学习通

过学习一个距离度量或相似性度量，使得相似的数

据点在度量空间中彼此靠近，而不同的数据点则相

互远离。Wang 等人（2020b）提出一种基于度量的元

学习方法，用于少样本滚动轴承故障诊断。该方法

使用一维卷积神经网络提取特征，并通过度量学习

器预测样本间的相似性，采用标签平滑和 Adabound
算法提高分类性能。Cheng 等人（2021）采用基于迁

移学习的两阶段训练方案，将知识从常见缺陷类别

迁移到罕见缺陷类别。他们通过特征提取、重新加

权和距离度量模块，提高了对罕见缺陷的检测性能，

同时减少了过拟合风险。Wang 等人（2021a）提出一

种结合监督学习和度量元学习的少样本故障诊断方

法，利用个体样本和样本组的相似性信息，在 1-shot
和 5-shot 学习任务中表现优于多个基线方法。Yu 等

人（2022）设计了基于深度度量的分类方法，在模型

训练中加入了实时反馈环节，提高了训练效率和缺

陷识别速度。Song 等人（2022）提出一种新的少样本

缺陷识别方法，采用粗到细的识别方式和动态加权。

该方法提出仿射动态加权模块和基于 KL（Kullback-

Leibler）散度的联合度量方法，提高了特征的区分性

和相似性测量的精确度。Min 等人（2023）提出一种

少样本铁路表面缺陷检测模型，利用预训练模型提

取特征，然后通过无监督学习技术学习特征分布，创

建特征原型记忆库。度量学习可以针对特定任务定

制距离度量，提高缺陷检测的准确性，但对超参数的

选择非常敏感，需要仔细调整以获得最佳效果。

在少样本缺陷检测领域，GNN 因强大的特征聚

合和关系建模能力而展现出创新的应用。GNN 通

过过学习图像中像素或区域之间的相互关系，通过

学习少量样本中的模式来泛化到新的、未见过的数

据上。Bao 等人（2021）提出专门针对金属表面缺陷

的少样本分割方法，引入表面缺陷三元组、多图推理

模块以及自适应辅助预测模块，提高了分割的准确

性和泛化能力。Xiao 等人（2022）提出一种结合图嵌

入和最优传输的少样本缺陷分类方法，利用图嵌入

和分布转换模块以及最优传输模块，以归纳方式实

现少样本分类，确保了图嵌入结果的一致性分布。

Deng 和 Song（2023）提出一种结合元学习与图神经

网络的少样本检测方法。该方法通过多关系聚合模

块，从不同角度聚合查询和支持特征，以及自适应支

持学习模块动态调整权重，创新性地解决了类别独

立的特征聚合和内部类外观差异问题。Zhang 等人

（2024a）提出一种基于图神经网络的少样本表面缺

陷分类方法。该方法通过实例级和分布级的双重图

结构提高分类性能，引入类中心特征到特征聚合中，

以纠正边缘样本位置，减少未标记样本的影响。图

神经网络的训练和推理过程可能需要较高的计算资

源，这在处理大规模图数据时尤为明显。

3. 2. 3　基于大模型的缺陷检测方法

在缺陷检测领域，多种创新方法正在推动非完

全标注场景下检测技术的发展，尤其在利用视觉—

语言模型（VLM）方面。

CLIP 和 SAM 模型在缺陷检测领域得到了广泛

的应用。Jeong 等人（2023）引入一种新的基于窗口

的模型 WinCLIP（window-based contrastive language-

image pretraining），用于零样本和少样本的异常分类

和分割。WinCLIP 组合了提示集合和多尺度特征聚

合，这使得它能够有效地进行零样本异常分割。该

方法结合语言引导的预测和视觉参考关联，进一步

提高了少样本异常识别的准确性。Ji 等人（2024）对

SAM 在多个实际应用场景中的性能进行了全面评

估。SAM 作为一个在大规模分割数据集上预训练

的通用模型，展示了在缺陷检测等领域的广泛应用

潜力。该研究为未来改进 SAM 提供了宝贵的见解。

Era 等人（2023）介绍了一种无监督方法，利用 SAM
和视觉变换器基础模型，通过无监督聚类生成提示

来实现激光增材制造中孔隙率的实时分割。这项研

究的创新之处在于自动化策略的应用，它从数据直

接生成提示，提高了实时异常检测的潜力。Chen 等

人（2023）提出一种将特定于织物缺陷的专业知识注

入 SAM 的方法，通过引入特定参数集，提高了织物

缺陷分割的性能。这种方法的创新之处在于无需大

量修改现有模型参数，即可实现领域特定知识的集

成。Ahmadi 等人（2023）评估了 SAM 和 U-Net 在混

凝土结构裂缝检测中的性能。SAM 在检测纵向裂
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缝方面表现出独特优势，而 U-Net 在识别剥落裂缝

方面更为准确。Hu 等人（2023）提出的 DefectSAM
利用策划的数据集和专家提示，显著提高了缺陷检

测率，减少了漏检，并提供了更精确的缺陷尺寸估

计。Zhou 等人（2024）通过学习与对象无关的文本

提示来适应 CLIP 模型，实现了不同领域中准确的零

样本异常检测，展现了卓越的零样本性能。SAM 和

CLIP 能够实现零样本泛化，但在低对比度或复杂场

景中可能需要特定领域的先验知识来支持。

大语言模型（LLM）以及视觉—语言模型（VLM）

的卓越泛化能力降低了模型对缺陷标注的依赖。

Yong 等人（2023）研究了使用视觉—语言预训练模

型进行零样本和少样本缺陷检测的提示工程方法。

通过优化提示，研究结果表明该方法的检测性能超

过了现有的监督模型。Laurençon 等人（2024）深入

探讨了构建视觉—语言模型（VLM）时的关键决策因

素，通过实验对比，发现预训练单模态背骨的进步显

著推动了 VLM 的发展，此外还提出 Idefics2，这是一

个高效的 8 亿参数基础 VLM，在多模态基准测试中

展现出与规模更大的模型相媲美的性能，为 VLM 的

设计和优化提供了新的方向。Wang 等人（2024a）提

出一个结合了大型语言模型（LLM）和实时对象检测

模型 Yolo-World 的框架，用于零样本异常检测。该

框架通过利用 LLM 和开放词汇对象检测模型的优

势，为 LLM 在视频异常检测和视觉—语言理解方面

的 应 用 提 供 了 新 的 思 路 。 Gu 等 人（2024）提 出

AnomalyGPT（anomaly generative pre-trained Trans⁃
former），将大型视觉—语言模型进行工业异常检测，

通过模拟异常图像和生成文本描述来生成训练数

据。AnomalyGPT 的创新之处在于其微调方法和多

轮对话能力，显著提高了少样本学习能力。Zhu 等

人（2024）提出一种新型训练自由方法，利用大型语

言模型生成异常提示，并引入上下文评分机制，实现

精确的异常定位。应用 LLM 和 VLM 需要大量的计

算资源进行训练和推理，性能很大程度上依赖于预

训练数据的质量和多样性，数据不足或偏差可能导

致 模 型 性 能 下 降 。 总 体 而 言 ，这 些 方 法 在 CLIP、

SAM 以及大模型上的创新，不仅提高了缺陷检测的

准确性和效率，也为未来在更广泛领域的应用奠定

了基础。

3.  3　小结

非完全标注的缺陷检测算法在标注策略上可分

为无监督、半监督和弱监督的缺陷检测方法；在任务

策略上可分为基于域适应、基于少样本和基于大模

型的缺陷检测方法。

4　代表算法在现有数据集的性能

4.  1　性能评估指标

与缺陷检测算法一样，非完全标注的缺陷检测

算法会根据具体的视觉任务选择合适的指标。分类

任务常用的指标准确率（accuracy）以及 ROC 曲线下

的 面 积（receiver operating characteristic-area under 
the curve，ROC-AUC）。ROC-AUC 指标衡量的是分

类器在所有可能的分类阈值下的性能。语义分割任

务常用的指标有平均交并比（mean intersection over 
union， mIoU）。目标检测任务常用指标有平均精确

率均值（mean average precision， mAP）。此外，检测

效率也是缺陷检测任务中的非常重要的因素，因此

也会使用每秒平均帧率（frame per second， FPS）来

衡量网络的推理速度。

4.  2　性能评估结果

值得注意的是，由于缺陷检测任务和检测场景

强相关，因此缺陷检测领域的文献会使用众多数据

集验证自己算法的效果。有很多数据集只在对应的

工业场景中得到使用，因此本文根据第 2 节总结的

工业场景，统计了现有的前沿代表算法在这些工业

场景中的数据集上的模型性能。此外，域适应和少

样本的任务以及无监督、半监督和弱监督的场景并

非完全独立。为了方便整理，基于标签策略统计数

据集的性能，前沿算法的性能统计结果如表 4—表 6 
所示。基于任务策略统计前沿算法在数据集上性能

统计结果，如表 7—表 9 所示。

首先，可以发现基于深度学习的方法已经成为

解决缺陷检测任务的主流趋势，前沿算法都是基于

深度学习的方法。深度学习模型能够自动学习缺陷

数据中的复杂特征，降低了对专业知识的依赖，并提

高了特征提取的效果。同时深度学习模型通过在大

量数据上训练，能够学习到泛化的特征，这使得模型

能够进行有效的缺陷检测。

同时，相当多的缺陷方法的 FPS 都很高。观察

表 4—表 6 的算法，算法的帧率在 20～170 帧/s，具

有一定的实时性。在实际情况中，缺陷检测模型需

要嵌入工厂的生产线上，而工厂生产线上的工业制
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品的生产速度很快。因此，缺陷检测的算法需要具

有 一 定 的 实 时 性 ，才 能 够 及 时 找 出 具 有 缺 陷 的

产品。

观察表 4—表 6 可知，横向对比不同文献中的算

法存在一定的困难，这是因为在缺陷检测领域，目前

还没有完全统一的框架，例如通用的数据集、骨干网

络以及比较指标等。由于不同场景会产生不同的缺

陷数据，很多文献都会选择私有数据集进行研究。

虽然公开数据集也会被使用，但是不同算法会选择

不同的数据集。同时，缺陷检测任务是直接面向工

业场景的计算机视觉任务，随着计算机视觉的发展，

不同的算法会选择不同的骨干网络，使得较难区分

指标的提升是来源于更优的算法抑或更优的骨干网

络。再者，不同的数据集和不同的视觉任务，使得不

同文献中应用的指标并不一致。以上几点导致横向

对比不同文献中的算法存在一定的困难。

4.  3　小结

本节主要论述了非完全标注的缺陷检测模型在

常用的几个公开数据集上的性能评估指标以及主流

算法在这些数据集上的性能评测结果。

5　展 望

随着神经网络以及缺陷检测算法的发展，非完

全标注的缺陷检测研究也会遇到新的困难，有一些

潜在的问题和发展方向值得注意：

1）弱小目标检测问题。小缺陷指的是在图像中

占据相对较小面积的缺陷。在缺陷检测任务中，弱

小缺陷检测是一个特别具有挑战性的问题。弱小缺

陷在图像中可能只占据几个像素，这使得它们很难

被传统的图像处理算法以及神经网络模型检测到。

由于尺寸小，小目标的特征不明显，容易被背景噪声

掩盖。弱小缺陷周围的背景可能非常复杂。例如，

工业生产线上，小缺陷可能与产品的正常纹理相似，

导致误判。同时，检测效果会受到图像分辨率限制。

高分辨率图像可以提供更多的细节，但同时也增加

表4　基于无监督的缺陷检测算法性能评测

Table 4　Performance evaluation of defect inspection algorithm based on unsupervised learning

方法

Wu 等人（2023）
Zhang 和 Zhang（2023b）
Xu 等人（2022）
Wang 等人（2022d）
Wang 等人（2022a）
Luo 等人（2023）

FPS

-
-

3.1
-

36.2

24.0

指标

mIoU
mIoU
mIoU
mIoU

Accuracy
ROC-AUC

数据集

NEU-DET
0. 89

-
-
-
-
-

Severstal Steel
0. 61

-
-
-
-
-

RSDD
0. 87

0.86
-
-
-
-

MT
0.77

-
-
-
-
-

CrackForest
-
-

0.61
-
-
-

KolektorSSD
-
-

0.81
-
-
-

DAGM
-
-
-

0.92
1. 00

0.97
注：加粗字体表示该指标下的最优结果。“-”表示该方法暂无对应指标数据。

表5　基于半监督的缺陷检测算法性能评测

Table 5　Performance evaluation of defect inspection algorithm based on semi-supervised learning

方法

Yang 等人（2023）
Sime 等人（2023a）
Sime 等人（2023b）
Manivannan（2023）

指标

ROC-AUC
mIoU
mIoU

Accuracy

MVTec AD

0.99

-
0.65

-

数据集

DAGM
10
-

0.74

0.74

-

30
-

0.77

-
-

50
-

0.80

-
-

NEU-seg
1
-

0.70

0.70

-

10
-

0.76

0.76

0.99

30
-

0.78
0.79

0.99

50
-

0.80

0.76
0.99

KolektorSDD
5
-
-
-

0.88

10
-
-
-

1.00

33
-
-
-

1.00

注：加粗字体表示该指标下的最优结果。“-”表示该方法暂无对应指标数据。DAGM、NEU-seg、KolektorSDD 下的数字表示标注

数据占整个数据集的比例。
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了计算和存储的负担。同时，非完全标注的情况使

得弱小目标的检测变得更加困难。小缺陷的标注需

要非常精细的工作，这使得获取大量标注数据变得

困难和昂贵。在标注数据稀疏的情况下，容易导致

训练的模型过拟合。同时，小目标的标注和目标的

位置很容易发生大比例的偏移，这些大比例偏移的

标注反而会影响模型的检测效果。

在探索弱小目标检测问题时，可以从多个维度

进行深入研究和优化。首先，利用自注意力机制或

GNN 来加强特征融合，从而提升模型捕捉小目标细

节的能力。其次，开发半自动化标注工具，如利用

SAM 等模型进行交互式标注，不仅可以减轻人工标

注的负担，还能提高标注的准确性。另外，采用主动

学习策略，从未标注数据中筛选出最具代表性和挑

表7　基于域适应的缺陷检测算法性能评测

Table 7　Performance evaluation of defect inspection algorithm based on domain adaptation method

方法

Duan 等人（2023）
Ma 等人（2024b)
Ma 等人（2024a)
Zhang 等人（2023a)
Wu 等人（2022a）
Zhang 等人（2023d)
Zhang 等人（2023c)
Li 等人（2023a)
Shi 等人（2023a)
Ye 等人（2024)

源域数据集

DAGM 2007
NEU、RSDD II、FRSD、SD saliency

NEU、RSDD I、SD saliency
Severstal steel defect dataset

DAGM 2007
office-31
office-31

9 个磁砖制造商的数据

光伏数据集（第一批）

RSDDII

目标域数据集

NEU 数据集

RSDD I
RSDD II

NEU
锂离子电池缺陷图像

轮胎缺陷数据集

轮胎缺陷数据集

3 个磁砖制造商的数据

光伏数据集（第 2、3 批）

RSDDIIAdjust

指标值

0.88
0.78
0.82

0.64
0.90

0.94
0.96

0.79

0.54
0.96

指标

Accuracy
mIoU
mIoU
mIoU

Precision
Accuracy
Accuracy

mAP
mAP
mAP

注：加粗字体表示该指标下的最优结果。

表6　基于弱监督的缺陷检测算法性能评测

Table 6　Performance evaluation of defect inspection algorithm based on weak-supervised learning

方法

Zhang 等人（2024d）
Yu 和 Guo（2024）
Qi 等人（2024a）
Jiang 等人（2024）
He 等人（2024）
Wang 等人（2024c）
Xie 等人（2023）
Wang 等人（2023a）
Qi 等人（2023）
Li 等人（2023b）
Wu 等人（2022b）
Niu 等人（2022）
König 等人（2022）

FPS

176.9

-
20.8
60.1

-
-
-
-

37.0
19.2

-
-
-

指标

mIoU
mIoU
mIoU
mIoU

Precision
Precision

ROC-AUC
mIoU
mIoU
mAP
mIoU
mIoU
mAP

数据集

KolektorSDD
0.84
0.75

-
-
-
-

1.00

0.97

-
0.63
0.69
0.59

-

KolektorSDD2
0.86

-
-

0.79
-
-
-

0.83
-

0.57
-
-
-

DAGM
-
-
-

0.79
-
-
-
-

0.69
0.84

0.80
0.78

-

Crack 500
-
-
-
-

0.70

0.69
-
-
-
-
-
-

0.80

Magnetic-tile
-

0.54
0.65
0.65

-
-
-
-

0.70

-
-
-
-

NEU-Seg
-

0.86

-
-
-
-
-
-

0.74
-
-
-
-

注：加粗字体表示该指标下的最优结果。“-”表示该方法暂无对应指标数据。
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战性的样本进行标注，这将显著提升标注的效率和

数据的质量。

2）伪标签可靠性问题。在缺陷检测领域，高效

地利用未标注的缺陷图像是一个充满挑战且技术性

极强的问题。特别是在半监督和弱监督学习的场景

中，生成伪标签以利用这些未标注数据成为一种常

见的策略。然而，生成高质量的伪标签是一项极具

挑战性的任务，因为在模型训练的早期阶段，其准确

性往往不足，这可能导致生成的伪标签包含大量噪

声。例如，背景区域可能被错误地识别为缺陷区域，

而实际的缺陷区域则可能被忽略或被错误地分类。

此外，在生成用于检测任务的伪标签时，还存在着分

类置信度和定位质量不匹配的问题。这种不匹配可

能导致筛选出的伪标签不够准确，从而影响模型的

训练效果。随着训练过程的进行，这些噪声的累积

可能会逐渐削弱模型的整体性能。因此，精确评估

伪标签的准确性，赋予模型自我修正的能力，并增强

模型对噪声标签的鲁棒性，构成了缺陷检测领域中

值得深入探究的方向。

解决伪标签的可靠性问题，需要通过多模型和

表9　基于大模型的缺陷检测算法性能评测

Table 9　Performance evaluation of defect inspection algorithm based on large models

方法

Era 等人（2023）
Chen 等人（2023）
Chen 等人（2023）
Zhu 等人（2024）
Gu 等人（2024）
Zhou 等人（2024）

方法类别

SAM-based
VLM-based
VLM-based
LLM-based
VLM-based
CLIP-based

数据集

钴铬合金图像

Fabric Stain dataset
Self-collected

MVTec
MVTec
MVTec

是否开源

未开源

开源

未开源

开源

开源

开源

指标值

0.82
0.76
0.58
0.93
0.94

0.91

指标

Dice Similarity
Coefficient （DSC）

mIoU
mIoU

AUROC
AUROC
AUROC

注：加粗字体表示该指标下的最优结果。DSC 为评估预测结果与真实结果相似度的指标，值越高越好。

表8　基于少样本的缺陷检测算法性能评测

Table 8　Performance evaluation of defect inspection algorithm based on few-shot method

方法

Wang 等人（2022b）
Sun 等人（2022）
Xiao 等人（2022）
Zhao 等人（2024）
Duan 等人（2023）
Pang 等人（2024）
Zhou 等人（2023）
Hu 等人（2024）
Xiao 等人（2022）
Lin 等人（2021）
Sheynin 等人（2021）

指标

mAP
mAP

Accuracy
Accuracy, mAP

Accuracy
Accuracy
Accuracy

AUC-ROC
AUC-ROC
AUC-ROC
AUC-ROC

数据集

NEU-CLS
1 shot

-
-

0.77
0.97
0.88
0.88
0.99

-
-
-
-

5 shot
-
-

0.82
0.98
0.90
0.99

0.98
-
-
-
-

NEU-DET
5 shot
0.52
0.54

0.50
-
-
-
-
-
-
-

10 shot
0.58

0.56

0.50
-
-
-
-
-
-
-

30 shot
0.64

0.58

0.58
-
-
-
-
-
-
-

MVTec AD

-
-
-
-
-
-

0.99

0.91
0.92

0.78
0.95

注：加粗字体表示该指标下的最优结果。“-”表示该方法暂无对应指标数据。NEU-CLS 与 NEU-DET 下的数字表示训练模型的

每类图片数。
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多视角融合以及不一致性检测与修正的方法。具体

来说，可以利用不同架构或不同初始化的多个模型

来生成伪标签，并通过集成学习方法来提高这些标

签的一致性。同时，通过对同一数据进行多次预测

并取其共识结果作为伪标签，进一步增强其可靠性。

此外，通过数据增强技术生成多视角的输入图像，并

将这些多视角的伪标签进行融合，可以有效提高伪

标签的整体可靠性。另外，可以引入一致性正则化

策略，对比同一图像的不同增强版本生成的伪标签，

确保其一致性，减少噪声。

3）大模型的知识迁移问题。在缺陷检测领域，

尽管大语言模型和视觉语言模型（如基于深度学习

的图像识别和处理模型）展现出巨大的潜力，但它们

在实际应用中仍面临一些挑战。大规模、高质量的

标注数据是训练有效大模型的基础。然而，在缺陷

检测中获取精确标注的数据集非常困难且成本高

昂。尤其是在工业环境中，缺陷类型多样且复杂，标

注工作需要专业知识。另一方面，尽管大模型在特

定任务上表现出色，但它们往往在泛化到新的、未见

过的数据上时表现不佳。工业环境中的缺陷类型和

背景可能与训练数据差异较大，直接使用大模型效

果并不好。如何利用少量的标注将大模型内的知识

高效泛化到工业检测领域，是利用大语言模型和视

觉语言模型的关键。

应对大模型的知识迁移挑战，可以采取以下方

法进行探索。首先，通过精细调整大模型，结合当前

的缺陷数据和领域自适应技术，利用对抗训练和领

域对齐等先进技术，确保模型在新的应用场景中维

持其卓越的性能。进一步地，可以融合领域专家的

丰富知识，构建一套基于规则的系统，以辅助大模型

进行更为精准的缺陷检测。例如，通过在模型的输

出结果中融入专家的规则，能够显著提升模型的准

确性和可靠性。此外，通过精心设计的人机协作系

统，促进模型与人工智能专家之间的协同工作，共同

完成缺陷检测任务。在这个系统中，大模型负责识

别和处理大部分常见缺陷，而对于那些复杂和罕见

的缺陷，人类专家将发挥其不可替代的作用，进行深

入分析和处理。

6　结 语

本文全面梳理回顾了非完全标注的缺陷检测的

研究进展，简要总结了该任务的基本概念、数据集、

相关技术及未来发展趋势。在此基础上，本文详细

介绍了基于无监督、半监督、弱监督、域适应、小样本

以及大模型的缺陷检测算法，并在多个缺陷数据集

上对比了前沿算法的性能。非完全标注的缺陷检测

任务是工业界经常会遇到的场景，具有重要的研究

意义和应用价值，值得工业界和学术界更多的关注

和推动。
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