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摘    要   基于深度学习的表面缺陷检测技术是工业上的一项重要应用, 而缺陷图像数据集质量对缺陷检测性能有重要影

响. 为解决实际工业生产过程中缺陷样本获取成本高、缺陷数据量少的痛点, 提出了一种基于去噪扩散概率模型 (Denoising
diffusion probabilistic model, DDPM)的缺陷图像生成方法. 该方法在训练过程中加强了模型对缺陷部位和无缺陷背景的

差异化学习. 在生成过程中通过缺陷控制模块对生成缺陷的类别、形态、显著性等特征进行精准控制, 通过背景融合模块,
能将缺陷在不同的无缺陷背景上进行迁移, 大大降低新背景上缺陷样本的获取难度. 实验验证了该模型的缺陷控制和缺陷

迁移能力, 其生成结果能有效扩充训练数据集, 提升下游缺陷检测任务的准确率.
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Abstract   Surface defect detection technology based on deep learning is an important application in industry and
the quality of defect image dataset has a significant impact on defect detection performance. A defect image genera-
tion method based on denoising diffusion probabilistic model (DDPM) is designed to address the pain points of high
cost of obtaining defect samples and low amount of defect data in actual industrial production processes. This meth-
od enhances the model＇s differential learning of defect locations and defect free backgrounds during the training
process. Through the defect control module during the generation process, this method accurately controls the cat-
egory, morphology, saliency and other features of generated defects. Through the background fusion module, de-
fects can be migrated on different defect free backgrounds, which greatly reducing the difficulty of obtaining defect
samples on new backgrounds. The experiment has verified the defect control and defect migration capabilities of the
model, and its generated results can effectively expand the training dataset and improve the accuracy of down-
stream defect detection tasks.
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近年来随着深度学习技术在计算机视觉领域的

不断发展, 越来越多的行业开始使用该技术来解决

一些譬如表面缺陷检测[1−3]、医学图像检测[4−6]、目标

搜索识别[7−10] 等的行业内问题. 深度学习摒弃了人

工对图像的数据特征进行描述的过程, 转而使用大

量的训练数据使模型自主学习到图像不同维度的特

征, 进而完成对图像的感知. 但当训练数据较少时,
模型容易出现数据不均衡、过拟合等问题, 严重影

响模型性能[11].
在工业缺陷检测领域, 缺陷数据集的收集与制

作是不可规避的难题. 由于工业生产过程中良品率

高, 表面有缺陷的样本数量总体偏少, 收集到的少

量缺陷样本难以囊括足够的缺陷特征[12]. 此外相比

于缺陷特征明显的样本, 形态较小、显著性较弱的

临界缺陷在缺陷样本中占比更低[13], 且在人工判定

时容易遗漏[14], 收集更为困难. 总而言之, 缺陷数据

产生的不确定性, 缺陷形态、显著性强弱的不确定

性, 加剧了缺陷样本的收集难度. 缺陷样本数量不

足, 进一步严重制约了下游任务模型的工作性能.
解决缺陷样本不足问题最直接的方法, 就是生
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成缺陷样本[12, 14]. 近年来, 以自回归模型、变分自编

码器 (Variational autoencoders, VAE)、生成对抗

网络 (Generative adversarial network, GAN)、去
噪扩散概率模型 (Denoising diffusion probabilistic
model, DDPM)为代表的一系列方法在图像生成

领域表现出优越的性能, 一些研究人员已经成功使

用 GAN等方法生成大量缺陷图像用以扩充训练数

据[13, 15−19]. DDPM通过加噪和去噪进行图像生成的

方式能够更好地覆盖样本分布, 其优异性能使之成

为现阶段图像生成领域最先进的技术方案 (State-
of-the-art, SOTA)模型[20]. 但是将 DDPM应用于

缺陷样本生成时, 尚存在以下问题:
1)工业生产过程中, 缺陷样本数量往往仅有几

十个[12]. 而 DDPM在该数量级的样本上训练后, 其
生成的缺陷图像与训练集仅有像素级的微小差别,
模型发生过拟合[21]. 其生成结果显然无法满足生成

多样性缺陷的需求, 无法对下游模型性能带来提升.
2)缺陷图像中往往缺陷部位占比较小, 大部分

都是无缺陷的背景区域. DDPM在训练过程中学习

到大量背景的分布后, 其生成结果的背景也与训练

集有相似的趋势. 工业生产中广泛存在具有相似缺

陷, 但是背景不同的样本, 例如不同纹理的织物、瓷

砖等. DDPM在单一背景的训练集上训练后, 没有

将缺陷迁移至训练集以外背景的能力.

xmask class

σ

y

基于上述问题, 本文提出了 De-DDPM (De-
fect DDPM), 其简要流程如图 1所示. De-DDPM
在训练阶段通过由缺陷掩码  和缺陷类别 

控制的特征 Unet网络, 加强对缺陷部位细粒度特

征的学习. 生成阶段在特征 Unet引导缺陷生成的

基础上, 通过调节缺陷控制模块中的引导系数  来

控制缺陷显著性. 通过新背景  和背景融合模块的

作用, 将生成的缺陷和不同背景进行融合. 因此 De-
DDPM模型有以下两个特点:

σ

1)缺陷特征可控. De-DDPM着重学习缺陷部

位的细粒度特征, 减少了对训练数据量的需求. 模
型通过缺陷控制模块中特征 Unet的引导, 可以改

变生成缺陷的类别、位置和形态, 通过调节缺陷语

义信息引导系数  , 可以控制生成缺陷的显著性.
模型具有生成多样性缺陷, 尤其是多样性临界缺陷

的能力, 其生成结果极大丰富了训练数据集.
2)缺陷可迁移. 在背景光滑、色彩单一的缺陷

数据集进行简单的数据标注并完成训练后, 模型可

以将譬如裂纹、擦痕、斑块等缺陷泛化至其他具有

复杂背景的无缺陷样本中, 大大降低复杂背景上缺

陷数据的获取难度.

xmask

与 DDPM相比, De-DDPM模型引入更多的

信息来加强对生成缺陷的控制. 值得注意的是, 训
练阶段 De-DDPM用  区分缺陷和背景, 进而

对缺陷和背景的数据分布进行差异化学习. 相比缺

陷数据本身, 新的缺陷掩码更容易获取. 通过人工

绘制、掩码中加入扰动、训练简单的网络进行生成

等方式, 可以得到大量形态各异的缺陷掩码. 通过

新掩码的引导, De-DDPM模型能够生成更加丰富

的缺陷图像, 进而提升缺陷的多样性.
本文第 1 节介绍相关工作; 第 2 节详细阐述

De-DDPM的整体结构; 第 3节通过大量实验, 验
证 De-DDPM的有效性; 第 4节对本文进行总结. 

1    相关工作
 

1.1    缺陷数据集扩充

本文的研究属于缺陷数据集扩充领域, 传统的
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图 1    De-DDPM简要流程

Fig. 1    Brief process of De-DDPM
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扩充方法通过对已有样本进行随机裁剪、翻转、对

比度调整等一系列操作[22], Mixup类型方法通过对

不同图像的像素和标签进行一定比例混合, 进而提

升数据集的特征多样性[23−25]. 该两类方法本质上都

是对已有图像的再利用, 而不是直接生成全新的缺

陷图像.
近些年随着 GAN等一系列优秀的生成式模型

展露风采, 缺陷图像生成方面的研究接连取得突破.
Ren等[26] 提出的方法基于 GAN和高斯混合模型,
可以有效地增加训练样本的数量, 减少训练集和测

试集之间的分布差异, 并且可以在一定程度上控制

生成图像的特征. Isola等[27] 提出的 Pix2pix模型可

以建立 2个不同集合图像间的对应关系, 从而使用

源图像来引导缺陷图像的生成. Zhang等[16] 提出的

Defect-GAN通过损坏和恢复过程进行学习, 能在

各种图像背景中生成具有不同纹理和外观的逼真缺

陷, 还可以模拟缺陷的随机变化, 并对生成的缺陷

在图像背景中的位置和类型进行灵活控制. Niu等[13]

提出的 RSC-GAN使用掩码对原图进行遮罩后放

入 GAN中进行生成, 通过调整隐空间中的向量, 可
以达到生成临界缺陷的目的. Duan 等 [ 28 ] 提出的

DFMGAN通过在主干网络中附着缺陷感知残差模

块和映射网络, 成功生成了区域可控的缺陷图像. 

1.2    去噪扩散概率模型

x0 β t T

x0 xT

t xT xT−1

xT−2 x0

去噪扩散概率模型 (DDPM)[29−30] 是向原始图

像  中加入噪声强度  随时间  变化的共  轮高

斯噪声, 将输入的  变为纯高斯噪声 , 再通过模

型预测每一时间步  所加的噪声, 逐步从 ,  ,
 推导生成图像  的过程[30], 其简要流程如图 2

所示.
x0 ∼ q (x0)

t βt x0

在训练阶段, 给定真实图片 , 通过

随时间  变化的噪声强度 , 按照式 (1)将图像 

逐步加噪声, 该过程可以视为一个马尔科夫过程.
αt = 1− βt, αt =

∏t
i=1 αi x0

βt t

设  ,  由   逐项推导

可得式 (2). 其中噪声强度  大于 0且随时间  逐渐增

t → T , αt → 0 αT ≈ 0,
√
1− αT ≈ 1

xT ∼ N (0, I) ϵt

MSE (ϵt, ϵθ (xt, t)) ϵθ (xt, t)

加, 则随 , 可得 ,

由此可知  . 式 (2) 中   需要在生成

过程中使用, 故模型中训练了一个 Unet网络对其

进行预测 . 训练该 Unet 时 , 使用的损失函数为

, 预测值表示为 .

xt =
√

1− βtxt−1 +
√

βtϵ , ϵ ∼ N (0, I) (1)

xt =
√
αtx0 +

√
1− αtϵt , ϵt ∼ N (0, I) (2)

x0 =
1√
αt

(
xt −

√
1− αtϵt

)
(3)

xT x0

q (x t|xt−1) ∼ N
(√

αtxt−1, (1− αt) I
)

q (xt) ∼ N
(√

αtx0, (1− αt) I
)

ϵt

pθ (xt−1|xt) ∼ N
(

1√
αt

(
xt − βt√

1−αt
ϵθ (xt, t)

)
, 1−αt−1

1−αt
βt

)
xT x0

DDPM的生成过程需从  逐步推导至 , 由
式 (1) 可得  ,

由式 (2)可得 . 上述分

布和式 (3)可以推导出式 (4). 使用训练好的 Unet
网络对式 (4)中的  进行预测, 可以进一步推导出

,

最后通过式 (5)便可从纯高斯噪声  中逐步生成 .

q (xt−1|xt) =
q (xt|xt−1) q (xt−1)

q (xt)
∼

N
(

1
√
αt

(
xt −

βt√
1− αt

ϵt

)
,
1− αt−1

1− αt
βt

)
(4)

xt−1 =
1

√
αt

(
xt −

βt√
1− αt

ϵθ (xt, t)

)
+√

1− αt−1

1− αt
βtϵ , ϵ ∼ N (0, I) (5)

自从以加噪和去噪方式进行图像生成的 DDPM
提出后, 该模型的一系列研究不断取得丰硕成果.
Ho等[31] 在逆向过程中引入分类器的引导, 从而使

模型具有条件生成的能力. Saharia等[32] 提出了一

种基于迭代修正的算法, 将 DDPM成功应用于超

分辨率的研究方向. Lugmayr等[33] 提出的 RePaint
方法, 展现出强大的图像修复能力. Wang等[34] 提出

的模型在语义图像合成上取得了很好效果. GLIDE[35]、
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图 2    DDPM简要流程

Fig. 2    Brief process of DDPM
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DALLE2[36]、Stable Diffusion[37] 等一系列模型引入

多模态, 并进一步提升图像生成效果, 开启了一波 AI
画图的流行风潮.

尽管在诸多领域, DDPM都大放异彩, 但该模

型是基于大量的训练数据训练而成, 旨在学习数据

的整体分布, 对局部特征分布的关注不够. 对缺陷

图像的生成而言, 由于缺陷数据本身就很少, 缺陷

部位在整幅图像中的占比有限, 模型难以学习到足

够的局部缺陷特征. 即使采用 Guided-DDPM[31] 在

生成过程中加入梯度信息引导的模型来生成缺陷图

像, 缺陷的位置、形态、显著性等诸多细粒度特征也

不可控制. 对于训练集中较少出现的显著性较弱的

临界缺陷, 模型更加难以生成. 据我们所知, 针对缺

陷数据集扩充这个细分领域, 现阶段暂未发表基于

DDPM的研究文章. 

2    本文方法

De-DDPM是一个 Diffusion-Based模型, 分为

训练和生成两个阶段. 训练阶段通过特征 Unet强
化模型对缺陷类别、位置、形态等细粒度信息的学

习; 生成阶段通过缺陷控制模块对缺陷特征进行调

整, 并通过背景融合模块将缺陷泛化到其他背景.
下文对 De-DDPM的整体结构进行详细介绍. 

2.1    De-DDPM 训练阶段

x0 xT

De-DDPM的加噪过程与 DDPM一样, 按照

式 (1)不断进行, 逐步将  变为纯高斯噪声 . 由

class

xmask

于 DDPM难以在训练过程中对缺陷部位给与足够

的关注, 本文在 De-DDPM中引入缺陷类别 

作为条件, 引入像素级的缺陷掩码  用以区分

缺陷和背景. 同时对 Unet网络的损失函数进行调

整, 使模型在学习缺陷图像整体数据分布的基础上,
加强对缺陷区域数据分布的学习. 

2.1.1    特征 Unet 网络

xmask xt

t

class class

De-DDPM中使用的特征 Unet网络结构如图 3
所示, 该网络输入为 4通道, 输出为 3通道. 将像素

级标注的  和加噪后的实际缺陷图像  对齐后

输入网络, 促使网络学习到图像和掩码之间的映射

关系, 进而对缺陷和背景进行差异化学习, 更好地

捕捉缺陷形态、位置等细粒度特征. 时间步  和类别

 在每一个残差模块中嵌入网络, 通过不同 

的影响, 类别信息能够进一步引导特征 Unet的预

测结果.
x0 xT

xt xmask

xt+mask xt+mask

class t

ϵθ (xt+mask, t, class)

ϵt

ϵt

ϵθ (xt+mask, t, class)

从  到  的每一步加噪完成后, 都将本次加

噪的结果   和其对应的缺陷掩码   在通道上

进行合并, 变为 4通道的 .   与缺陷类

别  、时间步  一起送入特征 Unet网络, 得到预

测的 , 随后将该预测值与本次

添加的噪声  计算损失, 优化模型. 训练阶段本质

上即是对改进后的特征 Unet进行不断优化的过程,
旨在通过该网络拟合 , 并在模型的生成过程中预

测  的值, 进而不断迭代推导. 

2.1.2    损失函数

传统的MSE (Mean square error)损失无法在

 

ϵq(xt + mask, t, class)

Conv2d

Concat

ResBlock + DownSample

UpSample + ResBlock

Conv2d
UpSample + ResBlock + Attention Block

ResBlock + Attention Block + DownSample

向量化层

Conv2d

类别
class

时间步t

向量化层

ResBlock 结构

x
t
 + xmask

2562 × 4 2562 × 128 1282 × 128 642 × 256 322 × 256 162 × 512 82 × 512 162 × 1 024 322 × 512 642 × 512 1282 × 256 2562 × 256 2562 × 3

 

图 3    特征 Unet网络结构

Fig. 3    The structure of feature Unet network
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xmask

LOSS

xmask

τ LOSS

训练时给与背景和缺陷不同的关注度. 由于 

的引入, 模型可以有效区分缺陷和背景区域, 本文按

式 (6)对特征Unet的损失函数进行修改, 其中 

的第 1部分是对整幅图像计算 MSE损失, 第 2部
分是对  代表的缺陷区域单独计算 MSE损失,
系数  控制缺陷区域的损失增加比例. 该  适

当增加缺陷区域损失在总损失中的占比, 进一步增

强了模型对缺陷部位特征的学习能力.

LOSS = MSE (ϵθ (xt+mask, t, class) , ϵt)+

τMSEmask (ϵθ (xt+mask, t, class) , ϵt) (6)
 

2.2    De-DDPM 生成阶段

xT

xt+1 xmask xblack

x′′
t

x′′
t y xmask

De-DDPM同样是从噪声图像  中逐步迭代

去噪, 最后生成缺陷图像. 每一步迭代过程中, 在特

征 Unet引导缺陷生成的基础上, 进一步设计了一

个包含缺陷控制模块和背景融合模块的生成框架,
其结构如图 4 所示. 迭代开始时将上一步的结果

 和缺陷掩码  、全黑掩码  送入缺陷控

制模块, 完成缺陷的引导生成, 调整后得到 . 随
后将  和无缺陷背景  、缺陷掩码  送入背景

融合模块, 把生成的缺陷和无缺陷背景进行融合,
完成一步迭代. 下文将详细介绍缺陷控制和背景融

合两个模块的结构.

 
 

缺陷控制模块

背景融合模块

调整
语义
信息

加噪声

图像抽取

特征
Unet

特征
Unet

采
样

掩码遮罩

图像拼接

y

xmask

xt + 1 xt″ xt

xblack

 

图 4    De-DDPM单步生成过程结构

Fig. 4    The single-step generation process of De-DDPM
  

2.2.1    缺陷控制模块

xt+1

xmask xblack

x(t+1)+mask x(t+1)+black

σ

x(t+1)+mask x′′
t

缺陷控制模块结构如图 5所示. 将  分别与

缺陷掩码  、全黑掩码  在通道上合并, 随
后将得到的  和  分别输入同一

特征 Unet网络进行预测. 对 2个预测结果进行解

耦计算后, 由引导系数  调整缺陷语义信息强度并

注入  的预测结果中, 最后采样得到 .

Sθ(xt, t) ≈ ∇xt
log p (xt)

xt µ

xt ∼ N
(√

αtx0, (1− αt) I
)

∇xt
log p (xt) = −xt−

√
αtx0

1−αt
∝ −ϵθ (xt, t)

xmask class

∇xt
log p (xt|xmask, class) ∝ −

ϵθ (xt+mask, t, class) xmask = M class = C

xmask class

Sθ (xt, t) ∇xt
log p (MC|x t)

class xmask

根据 Score-based[38] 理论, DDPM生成过程中的

每次迭代, 都是在计算 , 通

过该梯度的引导, 不断改变  的均值 , 从而影响

生成结果. 因DDPM中 ,

所以有 . De-

DDPM的特征 Unet加入  和  作为引导,
就是将 score 修改为  

. 记  、 , 由式

(7)可知, 模型依据  和  生成缺陷的过程,
就是通过在原有  上加入 

进行引导的过程. 由此可见, 通过改变特征 Unet中
的  和 , 便能引导生成与之匹配的缺陷图

像. 控制模块中对缺陷形态、位置、类别等特征的控

制, 可由特征 Unet完成.
xmask

xmask xblack

xblack = ∅
ϵθ (xt+mask, t, class) ϵθ(xt+∅,

t, class)

由于  的白色部分代表缺陷自身, 黑色部

分代表背景, 若将引导的   变为全黑的  ,
记 , 则由式 (8)和式 (9)可知, 生成过程中

由特征 Unet预测的  和 

 之间的差值, 隐性地包含缺陷的语义信息.
通过计算该差值, 控制模块能将缺陷自身和背景进

行解耦, 有效抽取缺陷语义信息.
xmask class

x′
t

x′
t µx′

t

x′′
t

σ

xmask、

class σ

根据式 (10), 可以得到由  和  引导生

成的 , 根据式 (11)控制缺陷语义信息的注入, 能
够进一步改变  的均值 , 得到调整了缺陷强度

的 . 由上述推导可知, 通过改变缺陷语义信息引

导系数  , 控制模块可以进一步控制缺陷显著性.
从本文缺陷控制实验的结果可以看到不同  

 引导下, 改变  对缺陷显著性的影响.

∇xt
lg p (xt|MC) = ∇xt

lg
p (MC|xt) p (xt)

p (MC)
∝

∇xt
lg p (MC|xt) +∇xt

lg p (xt) (7)

 

xmask

x
t + 1

x
t + 1

x
t
″

xblack

特征
Unet

+



+

+

−

s

+

+

采样

class

特征
Unet

 

图 5    缺陷控制模块结构

Fig. 5    The structure of defect control module
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∇xt
lg p (xt|∅C) = ∇xt

lg
p (∅C|xt) p (xt)

p (∅C)
∝

∇xt
lg p (∅C|xt) +∇xt

lg p (xt) (8)

∇xt
lg p (xt|MC)−∇xt

lg p (xt|∅C) ∝

∇xt lg p (MC|xt)−∇xt lg p (∅C|xt) ∝

− ϵθ (xt+mask, t, class) + ϵθ (xt+∅, t, class)
(9)

x′
t =

1
√
αt+1

(
xt+1 −

βt+1√
1− αt+1

ϵθ
(
x(t+1)+mask, t, class

))
+√

1− αt

1− αt+1
βt+1ϵ , ϵ ∼ N (0, I)

x′′
t = − βt+1σ√

αt+1
√
1− αt+1

(
ϵθ

(
x(t+1)+mask, t, class

)
−

ϵθ
(
x(t+1)+∅, t, class

) )
+ x′

t

σ

σ

σ

值得注意的是, 缺陷语义信息引导系数  给 De-
DDPM模型带来更加多样的控制能力.   取 0时,
可以生成缺陷显著性与训练集相似的图像. 将该系

数设置为一定范围内的随机值, 便可以批量生成显

著性变化大的缺陷样本. 特别是对显著性较弱的临

界缺陷而言, 该类缺陷在视觉上难以分辨, 对缺陷

分类、检测来说, 其难度更高, 通过适当降低引导系

数 , De-DDPM模型有能力对其进行批量生成, 进一

步提升缺陷数据的多样性. 

2.2.2    背景融合模块

t xmask

yt yt−mask xmask

x′′
t

yt−mask

xt

xmask

背景融合模块结构如图 6所示, De-DDPM在

每一个时间步 , 按式 (12)用  对加噪后的背

景  进行遮罩, 得到 . 同时使用  对经

过缺陷控制模块处理后的  进行遮罩, 其结果与

 按式 (13)合成后, 即可得到融合了无缺陷

背景信息的 . 将该结果送入下一轮迭代, 即可使

无缺陷的背景信息影响下一轮迭代时特征 Unet网
络的预测结果, 进而加强缺陷自身和背景的协调一

致性, 避免由  引导生成的缺陷与背景之间存

在较强割裂感.

yt−mask = xmask ⊙
(√

αty +
√
1− αtϵt

)
(10)

xt = x′′
t ⊙ xmask + yt−mask (11)

xmask

由于该模块的存在, 生成过程的每一步迭代中

背景信息均对缺陷的生成产生影响, 从而保证生成

缺陷与背景的协调融合. 而在  的黑色背景区

x′′
t µx′′

t

yt−mask y

域内, 模块直接将  在该区域内的均值  替换

为了 , 这就保证了缺陷区域外部和背景  始

终保持高度一致. 这种特性使 De-DDPM能在不同

的背景上对缺陷进行高质量迁移, 从本文缺陷迁移

实验的结果可以看到缺陷在不同背景上的迁移效果. 

3    实验

本节主要从定量实验和定性实验两个方面评估

本文的方法, 同时将其与其他优秀的生成式模型进

行对比分析, 展示它作为一种新的数据增强方法,
在提高缺陷数据多样性、提升下游模型检测性能方

面的能力. 

3.1    数据集和训练细节
 

3.1.1    数据集

定量实验中, 采用 KolektorSDD数据集[39] 进

行训练. 该数据集包含 399幅金属表面图像, 其中,
52幅有可见缺陷, 347幅无缺陷, 且缺陷图像均有

像素级掩码进行标注.
定性实验中, 我们抽取 KolektorSDD、DAGM

2007[40]、NEU-DET[41] 数据集中的裂纹、暗斑、划痕、

表面不平整四种缺陷进行训练. 

3.1.2    模型训练细节

×

τ

本文采用 Pix2pix[27]、StyleGAN2[42]、DFMG-
AN[28]、RePaint[33] 模型与本文的 De-DDPM方法进

行对比. 定量实验中, 所有模型的缺陷训练数据均

为裁剪成 256  256像素的 52幅缺陷图像及其对

应的像素级掩码. GAN-Based方法的学习率从 0.000 2
逐渐降低至 0.000 08, Diffusion-Based方法的学习

率为 0.000 001, De-DDPM训练过程中  取 0.000 1.
所有模型均采用 Adam优化器, 在 Linux操作系统

上使用单张 2080ti GPU训练 2 500轮.
×定性实验时所有训练数据均裁剪为 256  256

 

加
噪
声

⊙

抽取缺陷

抽取
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融合

xt″

xt″

xtxmask xmask

xmask

yt

yt − mask
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图 6    背景融合模块结构

Fig. 6    The structure of background fusion module
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像素, 模型其他训练参数与定量实验时保持一致. 

3.2    定量实验

本节分别从图像评价指标、平均灰度分布、数

据集扩充效果三个方面, 对 5个模型各生成的 3 000
幅缺陷图像进行定量分析. 

3.2.1    指标分析

在本文中, 使用 IS (Inception score)[43]、FID
(Fréchet inception distance)[44]、KID (Kernel in-
ception distance)[45]、MS-SSIM (Multiscale struc-
ture similarity)[46]、PSNR (Peak signal-to-noise ra-
tio)[47] 五个指标对各模型生成的缺陷图像进行评价,
各项指标数据见表 1. IS 指标评价生成图像质量,
得分越高越好 (因为只有一类缺陷, 所以 IS指标无

法评估图像多样性); FID和 KID指标评价生成图

像真实性, 得分越低越好; MS-SSIM和 PSNR指标

评价生成图像和训练集的相似度, 相似度越高代表

生成结果与训练集越接近, 图像缺乏多样性, 所以

MS-SSIM、PSNR得分越低越好.
对比其他模型, De-DDPM在五个指标上均排

名第一, 其中 IS、FID、KID指标表明本文生成的缺

陷图像在图像质量、真实性上优于其他模型. MS-
SSIM、PSNR指标表明本文模型生成的缺陷在保证

图像质量和真实性的基础上, 具有更好的多样性. 

3.2.2    灰度分布分析

图像的平均灰度分布, 能很好地反映其亮度、

对比度等统计特征. 生成的缺陷图像越真实, 其
平均灰度分布就应越接近训练集. 图 7中左侧表示

Pix2pix、StyleGAN2、DFMGAN、RePaint模型所

生成图像的统计结果, 右侧中黑色曲线为 De-DDPM
的统计结果, 两图中的红色曲线为训练集图像的平

均灰度分布. 对比统计图可知, 相比其他模型, 由De-
DDPM生成的缺陷图像, 其灰度分布与训练集最为

接近. 因表 1中的指标分析已表明本文的模型在生

成结果与训练集的相似度上普遍低于其他模型, 故
De-DDPM生成的缺陷图像能够同时保证与训练集

的差异性和灰度分布的相似性, 生成效果最优. 

3.2.3    数据集扩充实验

缺陷生成的最终目的是扩充训练数据集, 使下

游模型学习到有用的缺陷信息, 进一步提升缺陷检

测准确率. 为了检验不同模型生成的缺陷图像对下

游模型的训练是否有帮助, 本文设计了数据集扩充

实验进行验证.
数据集扩充实验流程如图 8所示, 本文将 3 000

幅无缺陷图像与每个模型生成的 3 000幅缺陷图像

分别合并, 得到 5个训练数据集. 使用同一个基于

ResNet50的二分类网络, 在不同的训练数据集上进

行训练, 得到 5个权重不同的分类网络. 最后使用测试

集测试不同分类网络的分类效果, 进而反推不同生

成网络的生成结果对下游模型的训练是否有帮助.
本文使用 2个不同测试集进行测试, 其组成如下:

1) D1测试集: 共计 104幅图像, 一半为训练集

 

表 1    评价指标统计

Table 1    Statistics of evaluation metrics

评价指标 Pix2pix StyleGAN2 DFMGAN RePaint模型 所提方法

IS↑ 1.388 1.368 1.301 1.474 1.541

FID↓ 59.056 124.748 96.783 72.750 57.650

KID↓ 0.024 0.098 0.053 0.044 0.020

MS-SSIM↓ 0.189 0.161 0.174 0.187 0.159

PSNR↓ 28.308 28.284 28.357 28.273 28.223

注: 1) RePaint模型使用裂纹掩码生成缺陷效果差, 改为区块掩码; 2) 箭头标识评价指标得分更好的方向.
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图 7    模型生成结果灰度分布统计

Fig. 7    Statistics of gray scale distribution of model generation results
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缺陷图像, 一半为随机裁剪的无缺陷图像.
2) D2测试集: 共计 10 000幅图像, 一半为 5

个模型各自重新生成的 1 000 幅缺陷图像组合而

成, 一半为随机裁剪的无缺陷图像.
表 2展示了 2个测试集上的测试结果. 通过对

比可知, 使用 De-DDPM生成的缺陷图像进行训练

的二分类网络, 在缺陷检出率、总正确率上均大幅

领先其他生成模型. 这进一步表明本文模型的生成

结果能够很好地模拟真实缺陷特征, 有效扩充缺陷

数据, 提升下游网络的性能. 

3.3    定性实验

定性实验中, 首先对各模型生成的缺陷图像进

行对比. 同时由于 De-DDPM中加入了缺陷控制和

背景融合两个模块, 通过实验可以进一步验证 De-
DDPM具有其他模型所不具备的缺陷控制和缺陷

迁移能力. 

3.3.1    生成结果对比

如图 9所示, 本文分别对比了 De-DDPM和其

他模型的生成效果. StyleGAN2和 DFMGAN从噪

声中生成缺陷, 通过其结果可以看出, 两个模型生

成的缺陷图像在整体视觉效果上与真实图像有偏

差, 且不同程度地存在缺陷生成失败、缺陷边缘模

糊等问题. RePaint模型和 De-DDPM均能从无缺

陷背景中生成缺陷图像, 在相同的背景引导下, 可

以看出 RePaint模型同样存在缺陷生成失败、缺陷

部位模糊的问题. De-DDPM在生成缺陷的形态、

整体视觉效果上均优于上述三个模型. 在同一裂纹

掩码引导下, Pix2pix模型和 De-DDPM均生成了

效果较好的缺陷图像, 但 Pix2pix的生成结果中,
缺陷以外的背景部分较为相似, 图像与图像之间区

别不大. 而 De-DDPM模型能将不同背景和同一缺

陷进行有效融合, 其生成结果显示出更好的多样性. 

3.3.2    缺陷控制实验

xmask

class

xmask、

class σ

生成过程中通过改变缺陷掩码  和缺陷类

别 , 本文的模型能够对缺陷位置、形态和类别

进行精准控制. 通过对缺陷和背景进行解耦, 本文

的模型能够进一步在缺陷生成过程中控制缺陷语义

信息的注入, 引导模型生成显著性更强或更弱的缺

陷图像. 图 10显示了不同缺陷掩码  缺陷类

别  和缺陷语义信息引导系数  作用下的生成

结果. 实验结果表明, De-DDPM的缺陷控制模块

对缺陷形态、类别、显著性等特征有良好的控制效

果. 使用该方法, 模型可以生成特征多样、显著性变

化大的缺陷数据, 进一步扩充训练集, 增加缺陷多

样性. 

3.3.3    缺陷迁移实验

图 11显示了不同缺陷在新背景图像中的迁移

效果, 目标背景包含了石材、木材、布纹、皮革等与

训练集完全不同的背景图像. 与简单地对缺陷区域
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生成缺陷图像 3 000 幅
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3 000 幅
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+
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ResNet50

StyleGAN2 3 000 幅
缺陷图像

3 000 幅
无缺陷图像

组成二分类网络训练集

+

DFMGAN 3 000 幅
缺陷图像
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无缺陷图像

组成二分类网络训练集
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RePaint 模型 3 000 幅
缺陷图像
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无缺陷图像
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+
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分类结果 3
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图 8    数据集扩充实验流程

Fig. 8    The process of dataset augmentation experiment

 

表 2    分类结果统计 (%)
Table 2    Statistics of classification results (%)

测试集
Pix2pix StyleGAN2 DFMGAN RePaint模型 所提方法

缺陷检出率 总正确率 缺陷检出率 总正确率 缺陷检出率 总正确率 缺陷检出率 总正确率 缺陷检出率 总正确率

D1 30.77 65.38 26.92 63.46 7.69 53.85 13.46 54.81 88.46 94.23

D2 54.46 77.07 49.94 74.97 32.26 66.13 45.76 70.99 88.32 93.76

注: RePaint模型使用裂纹掩码生成缺陷效果差, 改为区块掩码.
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进行复制粘贴不同, 通过背景融合模块的作用, De-
DDPM能够在生成缺陷的同时, 充分考虑迁移目标

的背景信息, 将缺陷与背景协调一致后融入无缺陷

的背景图像中去, 缺陷迁移效果自然, 缺陷特征可

控. 特别是从第 4组缺陷的迁移结果可以看出, 该
缺陷的训练集为灰色背景, 不平整区域也均为灰色,
迁移过程中所提方法的模型能够很好地适应不同于

训练集的背景颜色, 引导生成的缺陷向目标背景色

靠拢, 从而保持上下文一致性, 保证良好的缺陷迁

移效果. 

4    结束语

本文提出了一种新的缺陷生成方法 De-DDPM.
所提模型在训练阶段通过特征 Unet差异化学习图

像中缺陷部分和无缺陷部分的数据分布; 生成阶段

通过缺陷控制模块, 模型能对生成缺陷的形态、位

置、显著性等特征进行灵活控制, 通过背景融合模

块, 模型能将缺陷泛化到不同风格的背景上. 实验

表明, De-DDPM可以在大量无缺陷样本上生成逼

真、可控的缺陷, 能够进一步显著提高下游缺陷检

测网络的性能. 对不同于训练集的样本背景, 模型

成功完成缺陷迁移, 效果良好.
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