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摘    要   现有视觉缺陷检测技术通常基于传统电荷耦合器件 (Charge-coupled device, CCD)或互补金属氧化物半导体 (Com-
plementary metal-oxide-semiconductor, CMOS)相机进行缺陷成像和后端检测算法开发. 然而, 现有技术存在成像速度慢、

动态范围小、背景干扰大等问题, 难以实现对高反光产品表面弱小瑕疵的快速检测. 针对上述挑战, 创新性地提出了一套基

于动态视觉传感器 (Dynamic vision sensor, DVS)的缺陷检测新模式, 以实现对具有高反光特性的铝基盘片表面缺陷的高

效检测. DVS是一种新型的仿生视觉传感器, 具有成像速度快、动态范围大、运动目标捕捉能力强等优势. 首先开展了面向

铝基盘片高反光表面弱小瑕疵的 DVS成像实验, 并分析总结了 DVS缺陷成像的特性与优势. 随后, 构建了第一个基于 DVS
的缺陷检测数据集 (Event-based defect detection dataset, EDD-10k), 包含划痕、点痕、污渍三类常见缺陷类型. 最后, 针
对缺陷形态多变、纹理稀疏、噪声干扰等问题, 提出了一种基于时序不规则特征聚合框架的 DVS缺陷检测算法 (Temporal
irregular feature aggregation framework for event-based defect detection, TIFF-EDD), 实现对缺陷目标的有效检测.
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Dynamic Vision Sensor Based Defect Detection for the Surface of Aluminum Disk
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Abstract   Current visual defect detection technologies usually rely on conventional charge-coupled device (CCD) or
complementary metal-oxide-semiconductor (CMOS) cameras for defect imaging and the development of backend de-
tection algorithms. However, these technologies encounter challenges such as slow imaging speed, limited dynamic
range, and significant background interference, which hinder the rapid detection of minor defects on highly reflect-
ive product surfaces. To address these challenges, we innovatively propose a new defect detection mode based on
dynamic vision sensor (DVS) to achieve efficient defect detection on the highly reflective surfaces of aluminum
disks. DVS is a novel bio-inspired visual sensor with advantages such as fast imaging speed, high dynamic range,
and excellent ability to capture moving objects. First, we conduct DVS imaging experiments for minor defects on
the highly reflective surfaces of aluminum disk and analyze the characteristics and advantages of DVS on defect
imaging. Then, we establish the first event-based defect detection dataset (EDD-10k) based on DVS, including three
common defect types: Scratch, point and stain. Finally, to address the issues such as varying defect shapes, sparse
textures, and noise interference, we propose a temporal irregular feature aggregation framework for event-based de-
fect detection (TIFF-EDD), and realize the effective detection of defect targets.

Key words   Defect detection, dynamic vision sensor (DVS), highly reflective surface, irregular feature extraction,
temporal fusion, event camera
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工业品表面缺陷是指在制造过程中出现的影响

产品性能、外观或安全性的表面瑕疵、损伤、裂纹、

凹陷等产品问题[1]. 这些缺陷往往由制造过程中的

加工工艺、机械损伤、环境污染等因素引起. 发展缺

陷检测技术对改良生产工艺、提升产品质量有重要

的意义.

目前缺陷检测主要分为三大类: 人工检测方法,

利用介质的检测方法和视觉缺陷检测方法. 人工检

测方法效率低、准确性不高, 受人工经验和主观因

素影响大, 不适应现代大规模工业生产. 利用介质
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的检测方法, 如磁粉探伤、渗透探伤等, 主要基于待

检测产品与介质之间特定的物理或化学反应特性实

现对缺陷的发现与定位. 随着机器视觉的发展[2], 视
觉缺陷检测技术[3−4] 由于其检测精度高、速度快、安

全可靠等优势, 成为当前的主流方法, 已在纺织、陶

瓷、半导体等行业广泛应用.
然而, 视觉缺陷检测技术仍面临一些挑战. 主

流的视觉缺陷检测系统通常基于传统电荷耦合器

件 (Charge-coupled device, CCD)或互补金属氧化

物半导体 (Complementary metal-oxide-semicon-
ductor, CMOS)相机进行缺陷成像和后端检测算

法开发. 传统相机在固定的曝光时间内进行能量积

分, 并以固定的帧率输出图像, 在应用于工业品表

面缺陷检测时存在以下局限性: 1)由于能量积分以

及模数 (Analog-to-digital, AD)转换过程的存在,
传统相机成像的速度慢, 在快速生产流水线中拍摄

高速目标易发生模糊[5−7]; 2)对前景和背景同等权重

成像, 造成信息冗余大、感兴趣目标不突出等问题,
从而影响计算效率和目标的高效表征[8]; 3)由于器

件基底噪声和满阱容量的限制, 传统相机成像动态

范围小, 在强光或暗光条件下无法有效成像[9−10]. 当
其对铝基盘片等高反光产品表面缺陷进行成像时,
极易发生过曝或失真. 高反光表面是指具有高亮、

类镜面并含局部镜面反射特性的混合表面[11]. 因此,
当光线照射到表面时, 会发生界面反射现象, 在某

些点产生聚焦效应[12], 从而导致过曝产生. 此外, 高
反光表面易产生环境倒影, 对缺陷检测造成极大干

扰. 上述问题导致现有的视觉缺陷检测系统在面对

高反光表面的弱小缺陷快速检测任务时, 难以有效

发现与识别缺陷.
针对铝基盘片等高反光产品表面的弱小缺陷快

速检测任务, 本文创新性地提出了一种基于动态视

觉传感器 (Dynamic vision sensor, DVS)的缺陷检

测新方法. DVS是一种新型仿生视觉传感器[13−15],
它颠覆了传统相机的能量积分工作原理, 采用能量

差分的方式, 仅对动态变化的光强作出响应. 当 DVS
上某像素的感光强度变化超出预设阈值时, 该像素

会输出一个脉冲信号. 本文基于 DVS的工作原理,
首先搭建了一套 DVS缺陷检测实验平台, 并以机

械硬盘的主要原材料——具有高反光表面的铝基盘

片为实验对象, 开展了一系列的验证实验, 来探究

总结 DVS的缺陷成像特性与优势. 实验结果表明

DVS能够有效应对强光导致的过曝、产品高速运动

导致的模糊、高反光表面导致的环境倒影干扰等问

题, 由于其能敏感捕捉缺陷导致的光强变化信号,

因此具有弱小缺陷成像特征明显的优势.
随后, 本文构建了第一个基于 DVS的缺陷检

测数据集 (Event-based defect detection dataset,
EDD-10k), 包含划痕、点痕、污渍三类缺陷, 并人工

标注了接近一万个标签.
最后, 针对 DVS缺陷成像的时空特性, 本文提

出了一种基于时序不规则特征聚合框架的 DVS缺

陷检测算法 (Temporal irregular feature aggrega-
tion framework for event-based defect detection,
TIFF-EDD). 其中, 为了适应缺陷形态多变性、纹

理稀疏性, 设计了一种基于可变形卷积的多尺度不

规则特征提取 (Multiscale irregular feature extrac-
tion, MIFE)网络, 实现了对不同大小、形态缺陷的

自适应特征学习; 为了挖掘事件流时序信息、缓解

噪声干扰, 提出了一种基于跨时间注意力的时序特

征融合 (Cross-time attention aggregation, CT-
AA) 方法, 以充分利用时间上下文信息. 此外, 在
后处理阶段提出了一种决策级时序预测融合 (De-
cision-level prediction fusion, DPF)策略, 来进一

步降低噪声带来的虚警干扰. 我们在 EDD-10k数
据集上进行了一系列的验证实验, 结果表明, 本文

所提算法能够实现对 DVS缺陷目标的有效检测.
本文的主要贡献点总结如下:
1)本文首次提出基于 DVS的缺陷检测方法, 并

开展了相关的 DVS缺陷成像实验, 验证分析了 DVS
缺陷成像的特性与优势;

2)构建第一个基于 DVS的工业品表面缺陷检

测数据集 EDD-10k, 包含 116段事件流, 3类常见

缺陷类型, 并人工手动标注了接近一万个标签;
3)针对缺陷形态多变、纹理稀疏、噪声干扰等

问题, 创新性地设计了一种基于时序不规则特征聚

合框架的 DVS缺陷检测算法 (TIFF-EDD), 并在

EDD-10k数据集上进行一系列实验评估, 验证了所

提算法的有效性. 

1    DVS 缺陷成像机理与特性分析
 

1.1    DVS 缺陷成像机理

DVS[16] 是一种通过模拟生物视觉系统Where
通路对动态变化目标敏感的特性而设计出的新型仿

生视觉传感器. DVS像素阵列中的每个像素独立异

步工作, 输出非结构化的异步事件流[17], 因此 DVS
又被称为事件相机 (Event camera). DVS事件信号

产生过程表示如下:

|∆ ln I| = |ln I(u, t)− ln I(u, t+∆t)| ≥ C (1)
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u = (x, y) I t

C

C

式中,   表示像素坐标位置,   表示光强, 
表示上一事件的发生时刻,   为事件产生阈值. 当
光强变化超过阈值  时, 则产生事件信号.

e

(xe, ye, pe, te) te

pe

pe = +1

pe = −1

DVS对事件采用地址事件表示 (Address event
representation, AER)进行编码[18], 每个事件  由一

个四元组  组成. 其中,   表示事件发

生的时间戳;   表示事件的极性, 反映了光强变化

的趋势. 当光强变大,  , 表明该事件为 ON
事件 (即正极性事件); 当光强变小,  , 表明

该事件为 OFF事件 (即负极性事件). DVS仅对光

强的变化作出响应, 避免了能量积分过程和 AD转

换过程, 具有成像速度快、动态范围大等特性.
在拍摄待检产品时, 传统相机通常需要产品保

持静止, 以便对缺陷区域进行成像. 不同于传统相

机, 由于 DVS仅捕捉变化的信号, 因此需要在产品

运动的情况下对缺陷区域进行成像. DVS对缺陷产

生事件响应的机理如图 1所示.

 
 

(a)

S P PS

(b)

缺陷
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区域
正常
区域

 

图 1    DVS缺陷成像机理说明

Fig. 1    Explanation of the mechanism of
DVS-based defect imaging
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图 1中,   表示光源, 入射光强度为 ,   表示

DVS感光阵列中的某一像素, 实线箭头表示入射光

线, 虚线箭头表示反射光线. 从图 1(a)到图 1(b),
光源和 DVS相机均固定不动, 只有待测产品发生

了移动. 假设待测产品平面为完全反射表面, 在平

整的产品表面内部有一凹痕缺陷. 图 1(a)表示 

时刻入射光线照射在凹痕处的光路传播情况. 由于

光源  的入射光线没有反射到像素  上, 此时像素

 的感受光强为 ,   表示环境光强度. 图 1(b)
表示  时刻入射光线照射在产品平整表面处的光

路传播情况. 由于光源  的入射光线完全反射到像

素  上, 此时像素  的感受光强为 . 那么

 到  时间内, 像素  的感受光强发生了变化, 其
变化量为:

∆ ln I = ln(Ib)− ln(Ib + Is) = ln
(

Ib
Ib + Is

)
(2)

|∆ ln I| ≥ C P当  时, 则像素  产生了事件信号.
式 (2)表明由于缺陷的存在, 会引起 DVS感光强度

的变化, 从而引发反映缺陷信息的脉冲事件. 此外,
图 2展示了 DVS某像素由于光强变化而产生的事

Is

件数量情况[16]. 由图 2可知, 同样时间内光强变化

越大, 产生事件越多. 因此, 当式 (2)中入射光源 

变大时, 缺陷移动时产生的光强变化变大, 产生的

事件数量变多[19]. 因此, 通过增大光源强度, 可充分

利用 DVS成像动态范围大的优势, 有效提升对缺

陷的捕捉能力.

  
光照
强度
ln I

Dln I Dln I
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图 2    事件产生数量与光强变化大小的关系示意图

Fig. 2    Relationship diagram between the number of
generated events and the magnitude of

light intensity variations
  

1.2    DVS 缺陷成像特性分析

本文以铝基盘片为检测对象, 搭建了一套面向

DVS工作机理的缺陷检测实验平台, 并开展了一系

列的成像验证实验. 铝基盘片是机械硬盘中用来存

储信息的一种圆形铝基材料介质. 作为一种高精密

产品, 铝基盘片对工艺要求非常高, 缺陷判断的标

准非常严格. 即使非常弱小的表面缺陷, 也会降低

硬盘的存储性能和使用寿命. 例如, 合格产品要求

表面划痕最大深度不能超过 1 500埃1. 此外, 铝基

盘片具有类镜面性质的高反光表面, 极易造成严重

的光影干扰. 因此, 目前生产铝基盘片的主要厂商

仍然采用人工检测的传统方式进行缺陷检测. 面对

产线快速生产−检测需求, 实现对铝基盘片表面缺

陷的高效自动化检测是一项十分困难的任务.
本文搭建的实验平台示意图如图 3所示, 主要

由成像模块、运动模块和照明模块组成. 成像模块

负责对铝基盘片表面进行拍摄, 获取成像数据. 采

 

1 1微米 = 10 000埃
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1 280× 800 14.3 mm× 11.6 mm

9.8 µm× 9.8 µm

240 mm 215 mm ×
175 mm

用 CeleX-V[14] 作为动态视觉传感器, 像素分辨率为

, 芯片大小为 , 单个

像元尺寸为  [7]. 铝基盘片与传感器的

距离为  左右, 相机的成像视场为 

 左右. 运动模块负责夹持铝基盘片, 并做平

行于盘片表面的直线平移运动. 照明模块则负责打

光, 采用两个光强均匀的海康条形工业光源进行照

明, 光源功率为 7.8 W, 以确保整个盘片表面获得

均匀且充分的光照, 提高缺陷区域的成像效果.
本文模拟工厂真实生产−检测环境, 对 DVS的

缺陷成像效果进行实验和分析. 为可视化事件数据,
采用第 2.2节中式 (3)所示的方法, 以时空堆叠的

方式, 将时间窗口大小为 10 ms的事件流转为一帧

事件图像. DVS成像特性总结如下:
1) DVS弱小缺陷成像明显. DVS具有敏感捕

捉动态目标的优势. 由式 (2)可知, 缺陷会引起 DVS
感光强度发生变化, 从而引发事件产生; 而对于平

滑匀质的正常区域, 则不会引起 DVS产生事件信号.
图 4展示了对于深度约为 2 000埃的划痕成像效果.
DVS可以实现对划痕的特征显著成像, 如图 4(a)
中红色矩形区域所示. 而传统相机由于对前景背景

以相同的权重成像, 难以有效捕捉弱小缺陷以及缺

陷区域和正常区域之间的差异, 因此对缺陷成像不

明显, 如图 4(b)中红色矩形区域所示.
2) DVS受环境倒影干扰小. 铝基盘片的高反

光表面容易产生环境背景的倒影, 如图 4(b)中橙色

圆形区域所示. 传统相机会对倒影成像, 从而给后

端的检测算法带来干扰. 然而, 对于 DVS而言, 由
于在世界坐标系中, DVS每个像素的感受野是固定

的, 倒影出现的位置也是固定的. 因此 DVS与倒影

之间并没有发生相对运动. 这一特性使得 DVS能

够有效避免对倒影作出响应事件, 如图 4(a)中橙色

圆形区域所示.

3) DVS有效缓解强曝光影响. 在缺陷检测过程

中, 往往需要额外的光源进行打光, 以提高缺陷和

背景之间的对比度. 高反光表面由于强烈的光线反

射, 容易导致传统相机曝光过度而无法成像. 如图 5(b)
中红色矩形区域所示, 传统相机过曝导致看不到缺

陷. DVS由于其大动态范围成像特性, 在强光下依

然能够有效成像出缺陷, 如图 5(a)中红色矩形区域

所示.
4) DVS延迟低, 响应速度快, 敏感捕捉快速运

动目标. 图 6展示了待测产品在不同运动速度下, DVS
和传统相机的缺陷成像情况. DVS由于响应速度

快, 无论铝基盘片是在低速运动还是高速运动情况

下, 均能够有效捕捉缺陷信号2. 然而, 传统相机由

于成像速度慢, 在拍摄快速运动的缺陷目标时, 难
以及时捕捉目标信号且易发生模糊, 造成缺陷难以

识别, 如图 6(d)中红色矩形区域所示.

 

运动模块

待检产品

照明模块

照明模块

成
像
模
块

 

图 3    缺陷检测实验平台示意图

Fig. 3    Diagram of the defect detection
experimental platform

 

弱小缺陷
成像效果

环境倒影
成像效果

(a) DVS 成像效果
(a) The imaging effects of DVS

(b) 传统相机成像效果
 (b) The imaging effects of

traditional camera 

图 4    弱小缺陷、环境倒影的成像效果对比

Fig. 4    Comparison of imaging effects of small defects
and environmental reflections

 

(a) DVS 成像效果
(a) The imaging effects of DVS

(b) 传统相机成像效果
 (b) The imaging effects of

traditional camera 

图 5    大动态范围成像效果对比

Fig. 5    Comparison of high dynamic range
imaging effects

 

2 由于在事件可视化时采用了同样大小的时间窗口, 快速运动的目标会

产生更多的事件. 因此, 图 6(c)比图 6(a)具有更粗的边缘或拖影.
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除了上述特性之外, DVS的成像机理使其能够

自动过滤静止不变的背景信息, 从而减少了数据冗

余, 并降低了对计算资源的需求. DVS仅对变化目

标作出响应, 这种“特征成像”的特性为后端检测算

法的目标特征提取提供了便利. 

2    基于 DVS 的缺陷检测数据集

缺陷检测数据集是研究缺陷检测算法的基础工

作[20]. 现有主流缺陷检测数据集基于传统相机拍摄,
如 NEU-CLS[21], KoletorSDD[22], MVTecAD[23] 和

MixedWM38[24] 等. 目前尚无公开的 DVS缺陷检测

数据集. 因此, 为推动 DVS在缺陷检测方向的应用

研究, 本文构建了第一个基于 DVS的缺陷检测数

据集 EDD-10k. 接下来, 本节将会对 EDD-10k的
采集、标注过程和统计特性等进行介绍. 

2.1    数据采集

本文采用第 1节图 3所示的缺陷检测平台作为

数据采集装置, 使用 DVS对收集的铝基盘片录制

数据. 为保证缺陷真实性, 所有的产品样本均来源

于工厂中实际生产的铝基盘片. 主要收集了 3种常

见的缺陷类型, 包括点痕、划痕和污渍. 此外, 为保

证数据类型的丰富性, 也收集了一部分合格盘片.

每张盘片样本都经过了专业工艺人员的核查, 以确

定盘片是否有缺陷或属于何种缺陷类型. 最终, 共
收集了 116张铝基盘片并对其进行了数据录制, 其
中包括缺陷盘片 112张, 合格盘片 4张. 

2.2    事件表征

∆T

B

e = (xe, ye, pe, te)

B

DVS的原始输出为异步非结构化的事件流[25],
不便于人工可视化与标注. 为此, 本文采用了一种

简单高效的事件表征方法将事件流转换为张量化的

事件图像进行可视化[26]. 该方法首先按照固定的时

间窗口  以无重叠的方式划分原始事件流; 随后,
将每个时间窗口内的事件进行时空堆叠得到一张二

值事件图像  [27]. 在时空堆叠过程中, 按照式 (3)
对时间窗口内的每个事件  进行

处理, 从而实现对  的像素赋值.

B (x, y) = 1, if x = xe and y = ye (3)

∆T = 10 ms

E

(· · · , Bk, Bk+1, Bk+2, · · ·)

即在某个时间窗口内, 只要某像素发生了事件,
则该像素值取 1; 否则, 取 0. 为了平衡事件图像可视

化效果和时间分辨率之间的关系, 设置 .
通过上述过程, 可以将一段事件流  转化为一段事

件图像序列 . 

2.3    数据标注

本文对每张事件图像采用人工标注的方法进行

缺陷标注. 在标注之前, 标注人员会先观看若干段

标注样例, 以建立对缺陷成像效果的主观认知. 由
于某些微弱的缺陷在单张事件图像上难以识别, 比
如微小的点痕、断断续续的细微划痕等, 标注人员

必须以视频的方式观看事件图像序列, 通过时空关

联性才能够有效识别出缺陷目标. 因此, 在标注过

程中, 标注人员首先以视频的形式观看整个事件图

像序列, 建立起图像之间的时空关联性; 随后, 再对

每一张事件图像进行缺陷目标标注. 每一条标注包

括缺陷目标的边界框信息和缺陷类别信息.
图 7展示了不同缺陷样本的可视化结果. 每一

行的事件图像来源于同一段事件流. 从图中可以看

出, 在不同的缺陷类型之间, 缺陷表现出不同的形

态. 比如划痕常常表现为细长条的直线或弧线; 点
痕一般情况下表现为尺寸较小、形状不规则的点状

区域; 污渍则表现为形状更加不规则、形态更加多

样的块状区域. 在同一缺陷类型内, 不同的事件流

之间, 缺陷也表现出不同的形态. 比如对于划痕缺

陷, 既存在密度集中的连续划痕, 也存在断断续续

的稀疏划痕, 如图 7(b)中的第 1行和第 2行所示.
在同一段事件流内部, 由于在产品运动时进行拍摄,

 

 (a) 低速情况下的
DVS 成像效果

(a) The imaging effects of
DVS at low speeds

(b) 低速情况下的传统相机
成像效果

(b) The imaging effects of
traditional camera at low speeds

(c) 高速情况下的
DVS 成像效果

(c) The imaging effects of
DVS at high speeds

(d) 高速情况下的传统相机
成像效果

(d) The imaging effects of
traditional camera at high speeds 

图 6    在不同运动速度下的缺陷成像效果对比

Fig. 6    Comparison of defect imaging effects
under different motion speeds
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所以缺陷成像位置和形态也会发生变化, 如图 7(c)
第 2行中所示的污渍缺陷成像效果. 此外, 由于在

产品加工过程中存在打磨工艺, 事件图像中也会成

像出打磨痕迹造成的纹路信息, 其通常表现为平行

的纹理. 由于 DVS电路的不稳定性和环境光线的

影响, 事件图像中还存在大量的噪声干扰. 

2.4    数据集统计特性分析

∆T = 10 ms

本文构建的基于 DVS的缺陷检测数据集 EDD-
10k共包含 116段采集自不同铝基盘片样本的事件

流, 按照时间窗口  进行事件图像可视

化和缺陷标注, 并人工标注了 9 094个标签. 将其中

89段事件流作为训练集, 27段事件流作为测试集,
并保证训练集和测试集之间没有重复的事件流. 表 1
给出了缺陷盘片的事件流和合格盘片的事件流分别

在训练集、测试集中的数量分布3. 训练集中的点痕、

划痕和污渍缺陷事件流数量分别占各自类别总量

的 77%、76% 和 77%. 表 2给出了在训练集、测试

集中不同类别的缺陷标签的数量. 训练集中的三类

缺陷标签数量分别占各自类别总量的 82%、79%
和 76%.

 
 

表 1    事件流在训练集和测试集中的数量分布

Table 1    Quantity distribution of event streams in the
training set and testing set

类别 事件流总数 训练集事件流数量 测试集事件流数量

点痕 35 27 8

划痕 39 30 9

污渍 44 34 10

合格 4 2 2

 
 
 

表 2    EDD-10k数据集中每一类缺陷标签的数量

Table 2    The number of labels for each defect
category in the EDD-10k dataset

类别 事件流总数 训练集事件流数量 测试集事件流数量

点痕 2 865 2 381 484

划痕 2 159 1 781 378

污渍 4 070 3 060 1 010

合格 9 094 7 222 1 872

 

为了进一步分析 DVS缺陷成像特性, 图 8(a)、
图 8(b)和图 8(c)分别展示了点痕、污渍、划痕缺陷

目标边界框宽高比的分布. 点痕的宽高比主要集中

在 0.5到 2之间; 污渍的宽高比主要集中在 0.5到
3之间; 而划痕的宽高比分布较广, 在 0到 5的区间

内呈现不规则的分布. 图 8(d)展示了所有缺陷目标

边界框的面积分布. 图 8(d)表明, 数据集中的缺陷

目标以边界框面积小于 1 000像素的目标为主, 但
也同样涵盖了面积在 1 000到 10 000像素范围内的

目标. 由图 8(a) ~ 图 8(d)可知, 缺陷目标的宽高比

例差异大、尺寸分布范围广, 对缺陷检测算法的目

标检测能力提出了很高的要求. 图 8(e)展示了事件

流持续时长的分布情况, 揭示了不同事件流在时间

跨度上的差异. 图 8(f)则展示了数据集中缺陷标签

在训练集和测试集中的数量分布. 由图 8(f)可知,
训练集和测试集中各类别的缺陷标签数量存在差

异, 检测算法面临着类别不均衡的挑战. 

3    面向 DVS 的缺陷检测算法

本文首次提出了基于 DVS的缺陷检测新模式,
针对 DVS缺陷成像特性, 本节进一步设计了一种

基于时序不规则特征聚合框架的 DVS缺陷检测算

法 (TIFF-EDD), 实现了对形状多变、尺寸不一、干

 

(a)

(b)

(c) 

图 7    不同缺陷类别的事件图像以及标注框的可视化

结果 ((a)点痕; (b)划痕; (c)污渍)

Fig. 7    Visualization results of event images and annota-
tion boxes for different defect categories ((a) Point;

(b) Scratch; (c) Stain)

 

3 某些缺陷盘片表面可能同时具有多种缺陷, 因此表 1中不同类别的总

事件流数量相加之后大于 116.
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扰严重的弱小缺陷的准确检测. 

3.1    缺陷检测定义和挑战

E = {e1, e2, · · · , eN} D

Tj (Tj > 0)

基于 DVS的缺陷检测就是从 DVS拍摄的事

件流中检测缺陷的位置和类别. 具体来讲, 对一

段事件流 , 设检测器为 , 在
 时刻进行缺陷检测, 可表示为:

Boxj , Clsj = D
(
{ei}Tj−∆t1<tei≤Tj+∆t2

)
(4)

∆t1, ∆t2 > 0 tei ei

Boxj =
{
boxl

j =
(
xl
j , y

l
j , w

l
j , h

l
j

)}
l≥0

l l xl
j , y

l
j

wl
j , h

l
j

Clsj

式中,  ,   表示事件   的时间戳.

 表示预测目标

框的位置集合,   表示第  个预测目标框,   表

示预测目标框中心位置的坐标,   表示预测目

标框的宽和高.   表示预测目标的类别集合.
D (Tj −∆t1, Tj +∆t2]

Tj

式 (4)表示检测器  利用 

时间邻域内的事件完成  时刻的缺陷检测. 根据

第 1节和第 2节对于 DVS成像机理、缺陷成像特

性、缺陷数据特性的分析可知, 开发 DVS缺陷检测

算法面临以下几个挑战:
1) DVS事件数据的异步性和非结构性使得传

统的图像处理技术无法直接应用于 DVS缺陷检测;
2) 缺陷往往表现出形态多变、尺度不一、纹理

稀疏、分布随机等特性;
3) 由于产品表面反光、材质变化、环境光影以

及噪声事件等因素的影响, 事件流中包含大量噪声

干扰. 

3.2    方法概述

针对上述挑战, 本文提出了首个面向 DVS的

缺陷检测算法 TIFF-EDD, 其包含检测器部分和后

处理部分. 图 9展示了检测器部分的主要网络框架,
图 10展示了后处理部分的工作流程.

检测器部分主要负责时序不规则特征的提取与

聚合, 并初步预测缺陷目标, 包含如下几个模块:
输入事件表征模块, 多尺度不规则特征提取模块,
基于跨时间注意力的时序特征融合模块以及预测头

模块. 后处理部分在检测器初始预测结果的基础上,
设计了一种决策级时序预测融合策略, 进一步优化

预测结果.

∆T = 10 ms

E

[B1, B2, B3]

B2

输入事件表征模块采用与第 2节中同样的事件

表征方法, 按照固定时间窗口  将一段

事件流  转化为事件图像序列. 同时, 为了更充分

地利用事件流中的时间上下文信息, 选择连续三帧

事件图像, 简记为 , 作为输入样本进行

后续处理, 完成对中间帧  的缺陷目标检测. 在预

测头模块中, 采用了将目标位置定位和类别预测分

开处理的解耦头 (Decouple head)设计[28] 和无锚框

(Anchor-free)的目标框生成策略[29]. 其余的模块将

在下文中进行详细介绍. 

3.3    多尺度不规则特征提取模块

∆pn

可变形卷积[30] 在普通卷积的基础上, 添加了一

个能够被学习到的偏移量 , 允许采样点扩散成

不规则形状, 其过程如下式所示:

y(p0) =
∑
pn∈R

w(pn)x(p0 + pn +∆pn) (5)

可变形卷积拥有更灵活的感受野, 能够自适应

处理各种不规则的缺陷目标.
受此启发, 本文提出了一个基于可变形卷积的

多尺度不规则特征提取模块 MIFE. 如图 9 所示,
该模块包含了三个权重共享的特征提取器, 分别接
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图 8    数据集 EDD-10k 统计特性

Fig. 8    Statistical characteristics of the
EDD-10k dataset
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B1 B2 B3

XB1 XB2 XB3

受单帧事件图像 (即 ,   或 )作为输入, 并输

出相应的特征图 (即 ,   或 ).

1× 1 3× 3

其中, 每个特征提取器主要由可变形卷积层

DCNLayer, CSPDarkNet53[31] 与 PAFPN[32] 三部分

组成. DCNLayer由  的普通卷积层、  的

可变形卷积层以及 SiLU激活层组成, 设置在网络

的最前端, 以加强网络对形状不规则、纹理稀疏目

标的特征提取能力. CSPDarkNet53在 DarkNet53
基础上引入了 CSPNet (Cross stage partial net-
work)模块[33], 利用残差连接[34] 和特征融合机制提

高了网络的信息传递和特征提取能力. 路径聚合特

征金字塔网络 PAFPN在特征金字塔网络 FPN[35]

基础上增加自底向上的路径, 用浅层神经网络中的

定位信息提升特征金字塔的性能, 通过聚合不同尺

度的特征图以提升对多尺度缺陷特征的检测能力.
MIFE 通过可变形卷积和多尺度特征融合策

略, 可以实现对不同形态、不同大小缺陷特征的有

效提取, 从而提高模型精度和鲁棒性. 

3.4    时序特征融合模块

事件流是在时域上的连续信号. 挖掘和利用事

件流中的时序信息[36−37], 对于 DVS缺陷准确检测至

关重要. 一方面, 在 DVS缺陷检测过程中, 待检产

品需要移动进行缺陷成像, 造成了光照、缺陷和DVS
三者之间的角度会不断发生变化, 从而导致成像出

的缺陷形态不断发生变化. 如图 7所示, 对于同一

段事件流, 在不同的事件图像中, 缺陷的形状、尺寸、

位置、显著程度都会发生变化. 在一些情况下, 由于

有用信息量不足, 仅靠单帧的事件图像难以判定是

否存在缺陷[38]. 通过建立相邻时间内事件图像之间

的相互关联, 则可以有效地发现和判断是否存在缺

陷. 另一方面, 由于电路不稳定性、光影干扰等影

响, DVS缺陷事件流中也会存在大量在时域上随机

分布的噪声事件. 通过挖掘事件之间的时序关联性,
可以缓解噪声事件对缺陷检测的影响.

针对上述问题, 本文提出了一种基于跨时间注

意力的时序特征融合 (CTAA)模块, 旨在学习时间

邻域内事件之间的相互依赖关系, 实现对噪声的抑

制和有效信息的融合增强.
如图 9所示, CTAA主要通过计算相邻事件图

像特征之间的相似性以融合时序特征. 其计算过

程为:

SB1
= Conv(XB1

)⊗ Conv(XB2
) (6)

SB2
= Conv(XB2

)⊗ Conv(XB2
) (7)

SB3
= Conv(XB3

)⊗ Conv(XB2
) (8)

SB1 , SB2 , SB3

⊗

FB1 , FB2 , FB3

式中,   分别代表连续输入的三帧图像

与中间帧的相似度矩阵,   表示点积. 利用该相似

度矩阵可进一步得到输入的三帧图像与中间帧的关

联特征 :
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Fusion
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输入事件表征
基于跨时间注意力的时序特征融合模块

检测器预测结果

Tj + Dt2

B3

B2

Tj − Dt1

Tj

B1

Weights

Shared Weights

逐元素相乘 点积

预

测

解

耦

头

 

图 9    缺陷检测器的主要网络框架

Fig. 9    Main network framework of the defect detector

 

Tj+1 时刻检测器输出

Tj 时刻最终输出

Tj−1 时刻检测器输出

Tj 时刻检测器输出

IoU
筛选器

[X1
t−1, Y 1

t−1, W 1
t−1, H 1

t−1]

[X1
t+1, Y 1

t+1, W 1
t+1, H1

t+1]

[X1
t, Y 1
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图 10    基于决策级时序预测融合的

后处理模块工作流程图

Fig. 10    The workflow diagram of the post-processing
module based on decision-level temporal

prediction fusion
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
FB1

= XB1
⊙ SB1

FB2 = XB2 ⊙ SB2

FB3 = XB3 ⊙ SB3

(9)

⊙
F ∗
B2

式中,   表示逐元素相乘. 接下来, 利用卷积操作融

合关联特征, 得到增强后的特征图 :

F ∗
B2

= Conv (Cat (FB1
, FB2

, FB3
)) (10)

F ∗
B2

最后, 将  输入到预测头部分进行缺陷目标

的预测.

CTAA通过将相邻帧之间的特征相似性作为

不同时刻的注意力权重, 实现时序特征的自适应融

合, 充分利用事件图像序列中的时间上下文信息. 

3.5    网络优化

本文以 30 ms事件流累计成的连续 3帧事件

图像作为输入, 预测中间帧的目标检测结果. 因此,

在检测器网络训练过程中, 以中间帧的真值标签作

为监督信号. 借鉴YOLOX框架[28], 损失函数设计如下:

Lall = Lobj + Lcls + Lreg (11)

Lcls Lreg

Lobj

Lcls Lreg

式中,   表示用于类别预测的分类损失,   表

示用于目标框位置预测的回归损失,   表示用于

判断前景或背景的置信度损失. 本文采用交叉熵损

失函数和 IoU (Intersection-over-union)损失函数

来构建分类损失   和回归损失  , 如式 (12)

和式 (13)所示:

Lcls = −
n∑

i=1

pilog(pi) (12)

Lreg = 1− IoU (13)

p̄i pi

IoU

式中, n 为正样本总数,   代表目标真实标签,   代

表模型预测类别概率,   代表模型预测框与目标

真实边界框的交并比.

在 DVS缺陷数据集中, 正负样本极度不均衡,

其中正样本 (缺陷)在整张事件图像中所占比例极

小. 因此, 本文参考 Varifocal Loss[39] 来构建置信度

损失函数:

Lobj =

{
−αpγ log(1− p), if q = 0

−q(q log(p) + (1− q) log(1− p)), if q > 0

(14)

α

pγ
其中,   是防止过度抑制的超参数. 对于负样本, 通
过将损失函数乘以一个尺度因子 , 降低易分类样

本的权重, 减少它们对总损失的贡献, 从而缓解易

分类负样本对模型训练的干扰, 提升训练稳定性.

q对于正样本, 鉴于其相对稀缺, 因此使用  对其进

行加权, 使模型在训练过程中更关注难以分类的高

质量的正样本. 式 (14)可以有效解决 DVS缺陷数

据集中正样本稀缺问题, 提高模型的缺陷检测能力. 

3.6    后处理部分

为充分挖掘时序信息, 同时减少由噪声造成的

虚警, 本文进一步提出了一种基于决策级时序预测

融合 (DPF) 的后处理策略. TIFF-EDD 方法的后

处理部分主要负责对检测器部分预测的初始检测结

果进行进一步优化, 如图 10所示, 红色预测框预测

目标为污渍, 橙色预测框预测目标为点痕. 由于橙

色预测框与前后时刻同类别的预测框的交并比低,

因此被过滤掉. 红色预测框与前后时刻同类别的预

测框的交并比高, 因此被保留.

Boxj−1, Boxj , Boxj+1

Tj−1, Tj , Tj+1

Tj

Tj−1 Tj+1

Boxj boxl
j

boxl
j Boxj−1, Boxj+1

IoUmax IoUmax IoUth

IoUth = 0.15

根据式 (4), 假设  分别

为三个连续时刻  对应的检测器输出

的初始预测目标框. 如果在  时刻检测到缺陷目

标, 那么在其相邻时刻  、 , 检测到该缺陷

的概率依然很大. 基于这一思想, DPF 策略针对

 中的每一个预测框   分别进行如下操作:

1) 计算  与  中类别相同的每个

预测目标框的交并比, 并记取得最大值的交并比为

; 2) 如果   小于预设阈值  , 则删

除该预测框. 本文设置 . 实验结果与在

实践中的应用表明, 决策级融合策略可以进一步优

化本文提出的 TIFF-EDD算法的预测结果, 降低

虚警率, 提高缺陷检测的精确度. 

4    实验结果分析

在第 2 节构建的 DVS 缺陷数据集的基础上,
对本文所提的 DVS缺陷检测算法 TIFF-EDD进行

了一系列实验验证. 具体实验分析如下. 

4.1    实验设置

TIFF-EDD网络模型采用 PyTorch1.12深度

学习框架、CUDA11.3和 Ubuntu20.04系统进行训

练, 采用 SGD优化器, 初始学习率设置为 0.01, 并

使用余弦学习率衰减调整学习率, 最低学习率设置

为 0.000 1, 批次大小设置为 4. 总共的训练轮次为

100. 所有的训练和评估实验均在两张 RTX3090显
卡上进行.

由于铝基盘片表面存在的缺陷尺寸较小, 且实

际工艺产线中往往只需要实现对缺陷大致定位即

可, 因此本文使用了 mAP@0.4 (在 IoU阈值为 0.4
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时, 模型的平均精度)作为评估指标. 

4.2    与其他算法的对比实验

表 3列出了本文所提算法与其他目标检测算法

的实验结果. 用于对比的目标检测算法包含三类面

向不同模态数据的算法, 分别为面向图像的目标检

测算法、面向视频的目标检测算法和面向事件流的

目标检测算法. 本文所对比的所有方法均在 EDD-
10k数据集上重新训练. 除 Single shot detector-
event (SSD-event)[40] 之外, 都采用了作者提供的源

代码. 对于面向图像的目标检测算法与面向视频的

目标检测算法, 采用第 2.2节中式 (3)转换得到的

事件图像与事件图像序列作为模型输入. 对于面向

事件流的目标检测算法, 采用事件流作为模型输入.
图像目标检测算法: Faster R-CNN[41], YOLOv5,

YOLOv7[42] 均是图像目标检测领域里程碑式的工

作. 其中, 前者是双阶段目标检测器, 后两者则是单

阶段目标检测器. 它们在基于传统图像的各种目标

检测任务场景中得到了广泛应用[43−46], 并取得了优

异的效果. 在DVS缺陷检测任务中, 由于缺陷弱小且

形状不规则, Faster R-CNN 仅取得了 0.210 的

mAP@0.4.YOLOv5和 YOLOv7分别达到了 0.569
和 0.543的 mAP@0.4. 本文提出的 TIFF-EDD取

得 0.617 的 mAP@0.4, 相比于 YOLOv5 和 YO-
LOv7分别提升 8.43%, 13.62%.
 
 

表 3    与其他算法在 EDD-10k数据集上的对比实验

Table 3    Comparison experiments with other
algorithms on the EDD-10k dataset

方法 mAP@0.4 AP@点痕 AP@划痕 AP@污渍

Faster R-CNN[41] 0.210 0.000 0.536 0.095

YOLOv5 0.569 0.393 0.756 0.559

YOLOv7[42] 0.543 0.471 0.644 0.514

RDN[47] 0.512 0.553 0.476 0.507

MEGA[48] 0.401 0.356 0.509 0.349

YOLOV[49] 0.537 0.112 0.628 0.670

SSD-event[40] 0.236 0.087 0.626 0.138

SODformer-event[25] 0.394 0.363 0.161 0.495

TIFF-EDD 0.617 0.512 0.701 0.639
 

视频目标检测算法: 本文选取了三种 SOTA算

法, 分别为 RDN[47]、MEGA[48] 和 YOLOV[49], 它们

各自取得 0.512、0.401和 0.537的 mAP@0.4. 相较

于这三类方法, 本文所提算法分别取得 20.51%、
53.86% 以及 14.90% 的 mAP@0.4提升. 在单类缺

陷的 AP指标方面, TIFF-EDD在点痕、划痕和污

渍类型上均取得前二的性能, AP得分分别为 0.512、
0.701和 0.639.

事件流目标检测算法: 鉴于事件相机的优良特

性, 近年来一些面向事件流的目标检测方法也被提

出. SSD-event[40] 便是其中的代表工作之一. SSD-
event首先将事件流转为 2D结构化张量, 进而采

用 SSD算法[50] 进行目标检测. 然而由于 SSD-event
中缺乏对浅层特征的保留[40], 导致小目标检测能力

弱, 因此仅取得 0.236的mAP@0.4. SODformer-event[25]

是近两年来事件流目标检测的代表性工作, 该方法

基于 Transformer实现了对事件流中连续移动车辆

的有效检测. 由于基于 Transformer的目标检测方

法通常需要大规模的数据集进行训练, 因此在 EDD-
10k测试集上的效果不佳, 仅取得 0.394的mAP@0.4.
本文所提的 TIFF-EDD方法利用可变形卷积增强

对不规则目标的提取能力, 采用 PAFPN提升了对多

尺度信息的表征能力, 同时基于 CTAA充分挖掘了

事件图像序列中的时序信息, 故取得了更好的性能. 

4.3    消融实验

本节开展了一系列的消融实验, 以验证本文所

提方法在 DVS缺陷检测任务上的有效性. 表 4列
出了不同配置下的消融实验结果. TIFF-B 是由

CSPDarkNet53, PAFPN和 DeCoupled Head组成

的基线模型, 采用单帧单通道的事件图像作为输入,
并基于式 (11)采用 BCELoss构建置信度损失函

数, 最终取得 0.577的 mAP@0.4. TIFF-MIFE将

TIFF-B模型中的 CSPDarkNet53与 PAFPN配置

替换为本文提出的多尺度不规则特征提取模块

(MIFE). 相比于基线模型, TIFF-MIFE取得 0.590
的 mAP@0.4, 性能提升 2.3%, 说明了 MIFE模块

在处理形态多变缺陷目标时的有效性. 进一步地,
TIFF-CTAA在 TIFF-MIFE的基础上加入了基于

跨时间注意力的时序特征融合模块, 取得 2.9% 的

性能提升. 这一结果验证了本文所提 CTAA方法

能够有效实现对事件图像序列中时序特征的整合.
 

表 4    在 EDD-10k数据集上的消融实验结果

Table 4    Ablation experimental results
on the EDD-10k dataset

基线 MIFE CTAA VFLoss DPF mAP@0.4

TIFF-B ✓ 0.577

TIFF-MIFE ✓ ✓ 0.590

TIFF-CTAA ✓ ✓ ✓ 0.607

TIFF-VF ✓ ✓ ✓ ✓ 0.612

TIFF-EDD ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.617
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TIFF-VF模型在采用 MIFE 和 CTAA模块的同

时, 通过使用 VFLoss对模型进行优化, 缓解正负样

本分布不均衡问题, 并取得了 0.612的 mAP@0.4.
最后, 通过在后处理阶段引入决策级时序预测融合

策略, 得到本文所提算法 TIFF-EDD, 最终取得

0.617的 mAP@0.4.
一系列的消融实验结果表明, 本文所提出的

DVS缺陷目标检测方法能够有效应对缺陷形态多

变、纹理稀疏、噪声干扰、样本不均衡等挑战, 实现

对缺陷特征的鲁棒表征和时序信息的高效整合, 取
得对缺陷目标的准确检测. 

5    结束语

本文针对传统视觉检测技术在高反光产品表面

缺陷检测能力不足的问题, 提出了一种基于动态视

觉传感器的缺陷检测新模式. 首先分析了 DVS的

缺陷成像机理, 并以具有高反光表面的铝基盘片为

实验对象, 验证总结了 DVS缺陷成像的特性与优

势. 接下来, 构建了首个基于 DVS的缺陷检测数据

集 EDD-10k, 并手动标注了接近一万个标签. 最后,
提出了一个基于时序不规则特征聚合框架的 DVS
缺陷检测算法 TIFF-EDD. 在 EDD-10k数据集上

的一系列实验结果表明, TIFF-EDD能够有效应对

缺陷形态多变、纹理稀疏、噪声干扰等挑战, 实现对

缺陷目标的高效检测. 本文所提出的基于 DVS的

缺陷检测新模式也可推广应用于其他高反光产品表

面缺陷检测任务, 为推动缺陷检测技术的发展提供

了一种新方案.
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