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金属板表面缺陷检测系统的设计与实现
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摘     要：为解决金属表面缺陷检测中传统算法类型单一、调试难度大的问题，设计了一种分布式

孔径检测成像系统以实现超分辨重建。在此基础上，提出了一种改进模板-差分检测算法。首先，

应用自适应非局部均值滤波和大尺度中值滤波预处理后，进行差分运算；其次，基于结构相似性

指数实现自适应二值化；最后，利用缺陷的面积、形状和颜色等先验特征信息，将划痕、空洞缺陷

和铆钉进行分类。实验结果表明，改进模板-差分方法在召回率和精确率上都达到了最佳水平，划

痕缺陷的平均召回率高达 98%，平均精确率为 62.57%，显著优于传统算法 Sobel，Prewitt 和 Laplacian
（其对应平均精确率分别为 53.74%、47.78% 和 25.72%）。该系统方案提高了金属板缺陷检测的

效率和准确性，具有重要的应用价值。
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Abstract：To address the issue of traditional algorithms being limited in type and having substantial debugging

difficulties in metal surface defect detection, a distributed aperture detection imaging system was designed to

achieve  super-resolution  reconstruction.  On  this  basis,  an  improved  template-difference  detection  algorithm

was  proposed.  Firstly,  adaptive  non-local  mean  filtering  and  large-scale  median  filtering  were  applied  for

preprocessing,  followed  by  difference  operation.  Then,  adaptive  binarization  was  realized  based  on  the

structure similarity index measure.  Finally,  the scratches,  void defects,  and rivets were classified by utilizing

the prior feature information of defect area, shape, and color. Experimental results indicate that the improved

template-difference method achieves the best performance in both recall  and precision. The average recall  of

scratch defects  reaches 98% and average precision is  62.57%, significantly superior  to  traditional  algorithms

such  as  Sobel,  Prewitt,  and  Laplacian  (with  records  of  53.74%,  47.78%,  and  25.72%,  respectively).  This

system  scheme  enhances  the  efficiency  and  accuracy  of  metal  plate  defect  detection,  possessing  significant

practical application values.

Key  words： metal  plate； defect  detection； super-resolution  reconstruction； template-difference  algorithm；

adaptive
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引言
缺陷检测是工业领域中一个核心问题 [1]，也是

学术界的重点研究方向。尤其是在要求高安全性

的领域，如航空航天，金属板作为飞机骨架的外层

主要负责承受气动载荷并传递给内部结构，其完

整性对飞行安全至关重要。然而，随着长期使用

以及不当维护，飞机蒙皮 [2] 可能会出现各种缺陷，

如划痕、凹痕、腐蚀等，这些都会削弱其结构完整

性并影响飞机性能，而缺陷检测助于降低维护成

本和提升飞机的使用寿命。因此，开发高效准确

的软件算法检测和评估金属板缺陷，对于提高工

业生产效率和保障工程安全具有深远意义。

目前，表面缺陷检测方法主要分为三大类：传

统方法、机器学习方法和基于深度学习的方法 [3]。

传统检测技术涵盖了多种方法，如模板匹配定位-
差分方法[4]、光度立体方法等。这些方法通常需要

精细的调参，且在处理复杂缺陷时可能准确性不

高；基于机器学习的方法，如多层感知器（multilayer
perceptron, MLP）神经网络 [5]，通过学习缺陷特征进

行分类，但其依赖于大量标注数据，增加了数据收

集和处理的难度，限制了其泛化能力。这些导致

该方法在实际应用中受限，未能广泛应用于工业

检测中。

随着深度学习技术的迅猛发展，研究者们开始

探索基于深度学习的检测算法。WONG B S等人[6]

提出了一种结合区域感兴趣 （ region  of  interest,
ROI）提取和边缘检测的算法，首先利用 X射线传

感器捕获图像，然后提取 ROI区域以检测边缘处

的缺陷。MUMTAZ R等人 [7] 则较早将神经网络技

术应用于飞机缺陷检测，通过图像处理技术对机

身缺陷进行分类。WANG C Q等人 [8] 进一步推动

了技术发展，通过整合图像传感器和超声波传感

器收集的异构信息，建立特征输入空间，并使用部

分数据样本训练了支持向量机（support vector mac-
hine, SVM）分类器，还采用遗传算法对参数进行优

化，这一结合异构信息的方法显著提高了检测的

准确度。随着卷积神经网络（convolutional neural
network, CNN）在特征提取和高维数据表征方面显

示出其强大的能力，CNN也逐渐被用于工业检测

中 [9]。之后，HE D等人 [10] 提出了一种基于卷积自

动编码器（convolutional auto encoder, CAE）和半监

督生成对抗网络（semi-supervised generative advers-
arial  networks, SGAN）的钢板表面缺陷分类方法，

并取得了良好的效果。自 2016年 REDMON J等
人[11] 提出 YOLO算法以来，经过多次优化，发展出

了 YOLO系列算法及其多种改进算法 [12-13]。这些

研究揭示了表面缺陷检测技术的发展趋势以及深

度学习在提升检测准确性和效率方面的重要作

用。但深度学习技术在处理复杂模式识别任务

时，需针对不同类型的缺陷收集、存储并处理大量

的样本数据，导致训练周期较长，且增加了计算资

源和时间的消耗。

为了解决传统方法检测效率低、调参复杂的

问题，本研究基于分布孔径缺陷检测成像系统获

取目标信息，通过超分辨重建以提升图像分辨

率。并提供了一种高效准确的方法实现金属板的

不同缺陷检测，该方法在传统的模板-差分算法中

引入自适应滤波减少噪声的影响以及自适应二值

化方法增强分割效果，从而更好地利用各种缺

陷的形状、尺寸等特征信息以实现精准检测。实

验结果证明，所设计的技术能够识别并区分飞机

金属蒙皮的不同缺陷类型，包括划痕、空洞和铆

钉，且对于所有缺陷类型均展现出最优的检测性

能。该系统的应用将提升飞机金属板的质量管控

水平。 

1    分布式孔径检测成像系统
鉴于传统单相机系统的分辨率受到其光学系

统的限制，以及相机阵列技术在提高图像信息量

和分辨率方面的潜力，本文搭建了一种 2×2网格式

相机阵列的分布式孔径检测成像系统 [14]。该系统

采集不同视角下的图像，利用图像融合技术构建

一幅超分辨率图像，从而获得更全面和准确的物

体信息，以更精准地进行缺陷检测和分析。图 1所

示为该系统的整体结构以及工作原理。 

  

金属板

缺陷
检测

图像
重建

计算机

分布式孔径检测成像系统

 
图 1    分布式孔径检测成像系统示意图

Fig. 1    Schematic  diagram of  distributed aperture  detection

imaging system
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该相机的感光范围覆盖了 400 nm～700 nm波

段，这一范围与人眼可见光谱相吻合，能够捕捉到

真实世界中的色彩和细节。相机同时具备 4 000 ×
3 000 pixels的分辨率，能够呈现场景中的微小细

节，对于高精度缺陷检测至关重要。此外，1.65 μm
的像元尺寸保证了在图像采集时能够细致地捕捉

场景中的细节，这对于识别和分类不同类型的缺

陷具有重要意义。相机配备的 8 mm焦距镜头以

及中等广角视野（水平视场角 56.5°，垂直视场角

43.9°），不仅拓宽了拍摄范围，还保持了图像的清

晰度和立体感，有利于缺陷的准确识别和定位。

综合以上，选择这些参数作为相机的标准，可

以确保拍摄图像蕴含丰富的信息，以满足应用需

求。图 2为分布式孔径检测成像系统的实物图，包

含成像系统、控制臂以及目标金属板。 

  

分布式孔径检
测成像系统

控制臂

目标金属板

 
图 2    分布式孔径检测成像系统实物图

Fig. 2    Physical  image  of  distributed  aperture  detection  im-

aging system
  

2    图像超分辨率重建
超分辨率图像能够突出细小目标的细节信息，

从而提升检测率，对后续的图像处理和分析产生

积极影响。本文利用分布式孔径检测成像系统采

集多幅图像，并进行超分辨率重建，其步骤如图 3
所示。

在图像重建过程中，配准是关键一步，其目的

是确保来自不同视角的图像，在相同空间位置的

点能够准确对齐。本研究基于 AKAZE（accelera-
ted-KAZE）特征匹配算法 [15] 来识别基准图像与待

配准图像之间的特征点，并利用随机抽样一致

（ random sample  consensus,  RANSAC）算法 [16] 删除

匹配过程中产生的误匹配点对。根据先验知识可

知，正确的特征点对在图像中应具有相似的斜率，

并且它们之间的距离 L也应趋于一致，如图 4所示。 

  

分布孔径系统同步触发
①

②

③

图像配准

图像重建

采集多幅图像

AKAZE算法
特征点识别

升配准精度

FSRCNN神经网
络超分辨重建

高斯加权融合
图像

距离和斜率一致
性+RANSAC提

 
图 3    图像超分辨率重建流程图

Fig. 3    Flow chart of image super-resolution reconstruction
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图 4    斜率&距离一致性示意图

Fig. 4    Schematic diagram of slope and distance consistency
 

为了提高配准的精度，本研究在配准点对中引

入了距离和斜率一致性约束条件，表述为式（1）和
式（2），通过最小化配准误差的同时满足该约束找

到最佳的配准变换，从而有效排除了错误的匹配

点对，确保了配准结果的准确性。即：∑n

i=1
|L1i−L2i|2 < ε2 （1）∑n

i=1
|m1i−m2i|2 < δ2 （2）

式中：假设图像中两组特征点为{A，A′}，{B，B′}，则
L1i 和 L2i 分别是第 i对特征点在各自图像中的距离；

m1i 和 m2i 是对应的斜率；ε和 δ分别为对应的阈值。

图像配准后，本文采用了一种高斯权重融合与

快速超分辨率卷积神经网络（ fast super resolution
convolutional neural network, FSRCNN） [17] 结合的方

式进行图像重建。图像分辨率从 4  000  pixels×
3  000  pixels（即图 5中的低分辨率图像 ）提升至

8 000 pixels×6 000 pixels（即图 5中的高分辨率图

像），FSRCNN的结构如图 5所示，主要包含特征提

取、收缩、映射、扩展和反卷积 5个部分。 

应用光学　2025，46（3）　谢一博，等：金属板表面缺陷检测系统的设计与实现 ·  645  ·



 

低分辨率图像
高分辨率图像

特征提取

M ×

Conv

(5,d,1) Conv (1,s,d) Conv (3,s,s) Conv (1,d,s) DeConv (9,1,s)

收缩 映射 扩展 反卷积 

图 5    FSRCNN 结构示意图[17]

Fig. 5    Schematic diagram of FSRCNN structure[17]

 
 

3    自适应模板-差分缺陷检测算法
在本研究中，我们提出了一种自适应的模板-

差分检测算法，能够自动调整以适应不同缺陷特

征，其流程图如图 6所示。 
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图 6    不同缺陷检测流程图

Fig. 6    Flow chart of different defect detection
 

该算法通过以下关键步骤提升了金属表面缺

陷检测的效率：

1） 自适应滤波：首先对图像应用自适应滤波，

根据图像局部特征动态调整参数，有效去除噪声

同时保留划痕细节；

2）  差分处理：通过差分运算凸显图像微小变

化，增强缺陷的检测性；

3）  边缘与阈值优化：拉普拉斯运算增强边缘

信息，而自适应二值化则根据局部像素统计动态

设定阈值，清晰区分缺陷与背景；

4） 形态学处理：形态学操作精细化缺陷边界，

填补空洞，去除噪点；

5） 智能轮廓分析：基于轮廓特征的智能分析，

实现缺陷的精确识别与分类。 

3.1    图像差分

在进行滤波图像与模板图像差分前，需通过对

原图像进行大尺度中值滤波自制模板图像，并以

自适应非局部均值滤波的方式选择合适的平滑参

数，在保留图像中微小划痕信息的同时，去除背景

中的干扰噪声。

非局部均值 （ non-local  means,  NLM）滤波算

法 [18-19] 的核心是权重值的求解，即 w(x, y)是像素

x和 y之间的相似度，该值分别由以 x和 y为中心

的邻域 N(x)和 N(y)之间的高斯加权欧氏距离

||N(x)−N(y)||2 表示，如（式）3所示：

w(x,y) =
1

Z(x)
exp(−||N(x)−N(y)||2

h2
) （3）

Var

Var

式中：Z(x)为归一化的系数；h为平滑参数，用于控

制降噪效果的强弱。本文采用自适应非局部均

值滤波方法进行图像去噪处理，其算法流程图如

图 7所示。该技术根据局部方差 与整体图像

方差 的比例，智能调节平滑参数，实现降噪与

细节保留的动态平衡。初始值设定为 5.0，以适应不

同区域的噪声水平。此方法有效提升了图像处理

的灵活性和准确性，尤其在杂乱或噪声区域的去噪

效果显著，同时保持了纹理和结构丰富的区域细节。
 

 
 

h

h=h+(Var−Var)

h=5.0,

i=1

开始

计算局部方差
 (Var)

结束

区域

 
图 7    自适应 NLM 滤波算法平滑参数的流程图

Fig. 7    Flow  chart  of  adaptive  NLM  filtering  algorithm  for

smoothing parameters
 

图 8为图像滤波及差分结果图。图 8（a）为提

取金属板主要目标的模板图像；图 8（b）为采用自
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适应非局部均值滤波后的图像，该算法通过自适

应调节参数实现有效降噪并保持细节，提升图像

质量；图 8（c）为滤波图像与模板图像差分的结果，

通过计算两幅图像之间的像素差异，突出图像中

的缺陷信息。
 

 
 

(a) 模板图像 (b) 自适应NLM滤波图像

(c) 差分图像 
图 8    图像滤波及差分结果图

Fig. 8    Image filtering and difference results
  

3.2    自适应二值化方法

本节通过自适应阈值方式进行图像二值化 [20]，

将结构相似性指数（structure similarity index meas-
ure, SSIM）[21] 作为自适应的参考指标，由式（4）所示。

PSSIM(x,y) =
(2µxµy)(2σxy)

(µ2
x +µ

2
y)(σ2

x +σ
2
y)

（4）

式中：μx、μy 和 σ2x、σ2y 分别为 x、y的平均值和方差；

σxy 表示 x与 y的协方差。

该方法旨在滤除噪声的同时保留图像特征，实

现在两者之间的平衡，具体步骤如图 9所示。首

先，设置阈值初始值为 3，然后进行迭代循环，每次

迭代阈值递增；在每次迭代中，计算差分图像与当

前阈值下二值化图像的 SSIM值，以此来评估两图

像间的相似度；当连续 3次迭代得到的 SSIM值基

本保持不变时，将第 2次迭代时的阈值作为最终的

阈值参数。

根据图 10所示的自适应过程分析，当阈值参

数位于 7～9的区间内时，SSIM基本维持恒定，表

明在此阈值范围内二值化处理的图像质量达到最

优，因此确定阈值参数为 8。该阈值参数能够有效

适应图像的局部特性，处理结果如图 11所示，背景

噪声得到了有效抑制，同时关键的缺陷信息得到

了保留。这一过程显著提升了图像的清晰度，为

后续缺陷检测提供更为准确的信息。
 

 

差分图像

mThr=3,

PSSIM0=0,

n=1

mThr=mThr+1

PSSIM(Idiff, ImThr)

ImThr−1

PSSIM0≈PSSIM

PSSIM0<PSSIM

n++
Y

Y
N

N

N Y
n≥3

开始

结束

(Idiff)

 
图 9    自适应二值化流程图

Fig. 9    Flow chart of adaptive binarization
 
 

 
 

4 5 6

阈值

阈值

7 8 9

6.0

6.5

7.0

结
构
相
似
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数

7.5

8.0
×10−3

 
图 10    自适应二值化参数

Fig. 10    Adaptive binarization parameters
 
 

 
 

 
图 11    图像二值化结果

Fig. 11    Image binarization results
 

在二值化图像的基础上，本研究进一步实施

了轮廓提取，旨在识别并检测图像中的缺陷信

息。通过综合分析轮廓的颜色属性、拟合形状以
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及面积与周长的比率等特征信息，我们对提取出

的轮廓进行了细致分类，从而区分出不同类别的

缺陷。 

4    实验与结果
本文利用分布孔径成像系统采集图像，通过重

建算法获得超分辨率图像；采用改进模板-差分方

法对金属板表面的不同缺陷类型进行精确检测并

分类。主要检测的类型包括划痕缺陷、铆钉以及

空洞。 

4.1    评价指标

为了评估改进模板-差分算法的检测效果，使

用召回率（recall, R）和精确率（precision, P）作为不

同检测方法的评价指标[22]，由式（5）和式（6）分别表

示。R表示被正确检测出的缺陷样本占总缺陷样

本的比例，召回率越高，表示模型对于缺陷的检测

能力越强；P表示模型预测为缺陷的样本中实际为

缺陷的比例，精确率越高，表示模型在判断样本为

缺陷时更加准确。即：

R =
TP

TP+FN
（5）

P =
TP

TP+FP
（6）

式中：TP（ true positives）为模型准确识别的缺陷样

本数；FN（false negatives）为模型未能识别出的实际

缺陷样本数；FP（false positives）则为模型错误识别

的正常样本数为缺陷的个数。 

4.2    实验结果分析

为了反映不同边缘检测算法在金属板缺陷检

测中的性能，本实验包含了 Sobel算法，Prewitt算
法，Laplacian算法以及本文改进模板 -差分算法，

图 12所示是使用不同算法进行检测的 3组实验结

果。其中，图例“A”代表划痕缺陷，“B”代表空洞

缺陷，“C”代表铆钉。实验选取了不同距离的图像

进行处理，以验证算法的稳定性和适应性。 

 
 

(a) 原图

(b) Sobel算法

(c) Prewitt算法

(d) Laplacian算法

本文算法
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原图

算法

算法

算法

(e) 本文算法 

图 12    不同算法在不同组实验的检测结果对比

Fig. 12    Detection results comparison of different algorithms in different groups experiments
 

在全面的视觉检测中，我们利用高分辨率相机

和先进的图像处理技术自动识别并分类了多种缺

陷。在图 2中的整块金属板上共发现 16处划痕、

28处空洞以及 2处铆钉缺陷。基于缺陷的严重程

度和分布，依照行业标准对金属板进行了合格性

评价，将其定级为中等缺陷。通过对中等缺陷级

别的深入分析，我们能够针对性地改进检测流程，

提高缺陷识别的敏感性和准确性。

在对金属板缺陷检测的算法分析中，Sobel，
Prewitt和 Laplacian算法均表现出一定的局限性：

Sobel算法虽然能够识别出大部分划痕，但易将铆

钉误识别为空洞，或将背景噪声误识别为划痕；

Prewitt算法在第一组和第三组实验中表现良好，

能够较为准确地区分不同缺陷，但在第二组实验

中受到背景噪声的影响，导致部分误识别；Lapla-
cian算法则在几组实验中均存在漏检和误检问

题。相比之下，本文改进模板-差分算法在多数情

况下能够准确地识别划痕、空洞以及铆钉等缺陷，

在金属板缺陷检测任务中表现出了其优越性，并

取得了显著优于其他算法的检测效果。

通过比较 4种不同缺陷检测算法在不同缺陷

类型下的表现，实验结果如表 1所示，包括召回率

（R），精确度（P），真阳性 (TP)，假阳性 (FP)，以及假

阴性 (FN)指标的数据。并且通过计算检测算法的

运行时间，来评价算法的检测效率。这些数据源

于 3组实验数据集，可以综合反映算法性能的优劣。 

 
 

表 1    不同算法下，3 组实验数据集中不同缺陷检测结果的比较

Table 1    Comparison of different defect detection results of three experimental datasets under different algorithms
 

检测算法 检测类型 TP FP FN R/% P/% Time/s

Sobel算法 划痕 13/7/12 11/2/29 3/3/3 81.25/70/80 54.17/77.78/29.27

1.29/3.64/6.56铆钉 2/1/2 0/0/0 0/1/0 100/50/100 100/100/100

空洞 24/7/19 0/1/0 1/0/6 96/100/76 100/87.5/100

Prewitt算法 划痕 13/7/11 12/24/5 3/3/4 68.75/70/73.33 52/22.58/68.75

11.2/10.7/10.7铆钉 2/1/2 0/0/0 0/1/0 100/50/100 100/100/100

空洞 24/7/24 0/1/0 1/0/1 96/100/96 100/87.5/100

Laplacian算法 划痕 14/5/7 18/36/24 2/5/8 87.5/50/46.67 43.75/12.20/21.21

27.07/30.95/3.67铆钉 2/0/2 0/1/1 0/2/0 100/0/100 100/0/66.67

空洞 22/3/15 0/0/0 3/4/10 88/42.86/60 100/100/100

本文算法 划痕 15/10/16 19/3/8 1/0/0 93.75/100/100 44.12/76.92/66.67

0.92/1.08/0.76铆钉 2/2/2 0/0/0 0/0/0 100/100/100 100/100/100

空洞 24/6/24 0/0/0 1/1/1 96/85.71/96 100/100/100
 

表 1详细统计了不同检测算法对于不同类型

缺陷的识别性能。由于铆钉和空洞具有明显的特

征，所有算法在这两种缺陷检测时都展现了较高

的召回率 (R)和精确度 (P)，这表明对特定缺陷的

检测较为容易且准确度较高。在划痕检测时，所

提出的改进模板-差分算法具有最高的平均 R值，

约为 98%，明显优于其他算法检测划痕的能力；且

该算法平均 P值为 62.57%，而 Sobel，Prewitt和 Lap-
lacian算法的平均 P值分别为 53.74%， 47.78%和

25.72%，证明该算法在划痕检测的精确度同样优于

传统算法。本文算法在运行时间上优于其他 3种

算法，相比 Laplacian算法的速度提升了几十倍的
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量级；在检测效率上实现了显著提升，并保持了高

准确度的缺陷检测。

为了更直观地分析不同算法对不同缺陷类型

的检测结果，对表 1中的数据进行可视化处理，如

图 13所示。该图直观地比较了 3种算法在不同缺

陷类型上的召回率和精确率，这些指标的数值是

基于 3组实验数据平均计算所得。从图 13中可以

明显看出，本文算法在所有评估的缺陷类型中均

展现出最优的检测性能，表明其在缺陷检测的准

确性、全面性和精确性方面取得了更好的平衡。
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图 13    不同算法下不同缺陷检测的对比折线图

Fig. 13    Comparison line graph of different defects detection

under different algorithms
 

综上，本文提出的算法，通过自适应滤波和二

值化技术，并利用图像的先验信息，显著提高了金

属板表面划痕检测的准确性和效率。这为制造过

程中的质量控制和产品性能提升提供了有效的技

术支持。尽管当前算法在准确性和鲁棒性方面表

现卓越，但对精确度的进一步提升仍是未来工作

的重点，以实现更优的检测性能。 

5    结论
针对传统检测方法效率低的问题，本研究提出

了一种基于分布式孔径可见光成像系统的缺陷检

测方案该方案通过图像重建技术合成高分辨率图

像，并采用自适应滤波与自适应二值化技术的改

进模板-差分方法，结合缺陷的先验信息，实现了对

不同类型缺陷的精准识别。实验结果证实，本方

案是一种简便而高效的缺陷检测手段，对于铆钉

和空洞缺陷类型，召回率和精确率均超过 92%；在

划痕缺陷的识别上，平均召回率约为 98%，平均精

确率为 62.57%。在未来，本研究计划引入更具代

表性的特征来增强对微弱划痕的检测能力，并致

力于对不同严重程度的划痕缺陷进行区分和评

级，以进一步提升检测系统的综合性能。
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