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摘    要：针对工业缺陷检测中存在的由产品次品率过低、产品迭代更新过快、缺陷种类难以覆盖全部以及缺陷

样本高质量标注难度较高导致的小样本问题，使用基于点集匹配的缺陷样本图像生成方法来对缺陷数据进行

扩充。将缺陷部位从多特征角度进行变换，使用单张样本进行扩充得到不同特征的缺陷图像，解决小样本条件

下深度学习方法难以生成高质量缺陷图像的问题。通过图像评估与实验验证，该方法生成的图像具有更好的

视觉效果，并且对缺陷与分割模型有着高效的提升。该方法可应用于样本较少的深度学习模型训练过程中，达

到扩充样本提高训练效果的目的。
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Method of defect sample image generation based on point set matching
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Abstract: The paper presents a novel approach for generating defect sample images using point set matching, which ad-
dresses the challenges posed by small-sample in industrial defect detection. These challenges arise due to low defective
rates of products, rapid iterative updating of products, limited coverage of defect types, and difficulty in obtaining high-
quality labeled defect samples. The proposed method transforms defects from a multifeature perspective and applies a
single-sample expansion technique to generate defect images with diverse characteristics. This method solves the prob-
lem of the difficult generation of a high-quality defect image by deep learning under small-sample conditions. Through
image evaluation and experimental verification, this method can produce images with superior visual effects and can ef-
fectively  improve  defect  segmentation  and  detection.  This  method  can  be  applied  to  the  training  process  of  the  deep
learning model with few samples for sample expansion and improvement of the training effect.
Keywords: industrial; defect detection; small-sample problem; point set matching; sample expansion; generation of the
defect sample; effective training; Cycle GAN model; VQ-VAE
 

工业产品与人们的生活息息相关，因此工业

产品的质量把控尤为重要，这也使得工业产品的

缺陷检测问题愈发受到重视。其检测过程中存在

的小样本问题指缺陷检测时存在的缺陷样本数量

少、缺陷特征缺乏多样性等问题，这也是当前许

多行业缺陷检测中普遍存在的问题 [1]。产生小样

本问题的原因有很多，最常见的为缺陷样本图像

采集成本过高。其次由于部分工业生产过程中缺

陷产品数量极少，导致采集到的缺陷样本数量也
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极少。近年来缺陷检测行业主要通过工程途径和

算法途径来解决工业检测中的小样本问题 [2]。工

程途径的方法主要为基于真实产品手动制造仿真

缺陷，但这会对产品造成不可逆的破坏，对具有

较高价值的产品采用这种方法并不合理。此外，

由于大多数缺陷产生于无意识状态，手动制造缺

陷不一定与实际缺陷情况吻合，往往存在较大的

失真 [3]。因此基于算法途径的生成方法更加具有

研究意义与应用价值。

传统的图像增广方法，如仿射变换、图像裁

剪与翻转等方法无法解决图像卷积过程中存在的

平移不变性 [4]，因此获得的图像会使神经网络模

型产生过拟合。算法途径的缺陷生成方法凭借其

生成缺陷样本的真实性以及无需破坏产品的优

点，成为解决小样本问题主流方法。目前生成模

型更加擅长合成具有多样化特征的图像，而应用

最广泛的为基于变分自动编码器 (variational au-
toencoder, VAE） [5] 的生成模型、基于生成对抗网

络（generative adversarial network，GAN） [6] 的生成

模型、基于 Transformer[7] 的图像生成方法以及基于

概率扩散模型 (Diffusion model) [8] 的图像生成方法。

变分自动编码器是早期用于图像合成的模型

之一，通过解码某种类型的潜在向量来生成图

像。Shi 等 [9] 使用了带有扩散解码器 (DiVAE) 的
VQ-VAE 结构模型，作为图像合成中的重建部

件。Razavi 等[10] 提出了 VQ-VAE-2 框架来进行图

像生成。该方法利用了有损压缩的思想，通过自

编码器的中间表征使生成模型忽略对不重要信息

的建模并将图像压缩到离散隐变量空间。然而基

于 VAE 模型生成的图像模糊分辨率较低，因此并

不适用于工业缺陷图像的生成。因此也提出了许

多基于 GAN 的方法来生成质量更高细节更丰富

的图像。

GAN 具有十分强大的生成能力，通过生成器

与鉴别器的相互对抗学习使得生成的图像质量逐

渐提高。具有广泛应用的有风格翻译 [11-14]，图像

修复 [15-17] 等。Liu 等 [18] 提出一种 PairsGAN 结构

来对织物缺陷进行生成。设计额外的缺陷鉴别器

来提高缺陷区域的生成质量。Singh 等 [19] 提出基

于 GAN 的缺陷生成方法应用于工业材料表面缺

陷图像的生成。Yang 等 [20] 提出数据扩充算法

Mask2Defect，注入先验知识，产生不同特征的缺

陷。方法主体基于编码解码的 nested-Unet 来生成

金属表面缺陷图像。胡文杰等[4] 将生成模型 Con-
SinGAN 中加入了双通道自注意力机制，并且引

入了结构相似度来改进损失函数，提高了生成样

本中背景纹理的一致性。

Vaswani 等 [7] 首次使用 Transformer 来完成图

像生成任务，该模型将图像的联合分布转换为像

素的条件分布，虽然该模型对图像进行长期建模

且感受野增大，但是却无法保证生成图像的分辨率。

概率扩散模型近几年在图像生成领域有着非

常巨大的潜力。Choi 等 [21] 提出了迭代潜在变量

细化 (iterative latent variable refinement, ILVR)，这
是一种指导  DDPM 中的生成过程以基于给定参

考图像生成高质量图像的方法 ,  允许适应单个

DDPM，而无需在各种图像生成任务中进行任何

额外的学习。Lugmayr 等[22] 提出一种基于去噪扩

散概率模型 (denoising diffusion probabilistic model,
DDPM) 的修复方法，采用预训练的无条件 DDPM
作为生成先验 , 可以为任何修复形式生成高质量

和多样化的输出图像。

与现有的图像生成任务不同的是，以上 4 种

生成模型需要大量的训练样本才能保证模型的生

成效果。由于小样本情况下缺陷样本数量极少，

已有样本数量无法完成模型的有效训练，因此模

型生成的图像对缺陷检测模型训练不能起到有效

的帮助。

针对上述问题，本文提出一种小样本条件下

的基于点集匹配的缺陷样本图像生成方法，在不

对产品造成破坏的情况下对缺陷样本图像进行生

成。即使在只有一张缺陷样本的情况下也可完成

对缺陷样本数量进行扩充，且生成缺陷的形状、

大小、位置极大程度地由人对缺陷的需求来决

定，满足人们对于某种特征的需求。由于一致性

点漂移算法（coherent point drift，CPD) 方法 [23] 对

于特征点的非刚性变换精度更高，效率更快，因

此在对图像区域层面实现缺陷特征变换时可以使

缺陷纹理细节保留更加完整，因此使用该方法可

以更加高效地生成新的缺陷数据。本文从图像变

换角度出发，使用基于工业先验知识来获取生成

缺陷模板，使用 CPD 点集匹配方法生成具有与原

缺陷形状、纹理等特征相似且有效缺陷数据。使

用图像处理相关技术对生成的缺陷图像进行优

化，使其具有更加真实的图像细节纹理表现[24]。 

1   缺陷样本图像生成算法
 

1.1    CPD 点集匹配算法

CPD 点集匹配算法是将一个点集准确映射至

另一个点集之上的匹配方法。对状态进行估计，

将先前的估计结果匹配到新的点集来获得物体上

每个节点的位置。对于大多任务来说，引入 CPD
方法来检查物体当前状态与预先记录的的训练状
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态之间的相似性，然后通过寻找最大相似性来确

定进一步的操作步骤。该方法在医学图像处理中

发挥了巨大的潜力，可形变配准一直是现代医学

图像分析的一个具有挑战性的工作之一[25]。同时

点集匹配算法在遥感图像的配准上也有着广泛的

用处，Ma 等 [26] 的工作使用局部线性变换的方式

对遥感图像进行配准，实现遥感图像的刚性和非

刚性的特征匹配，实现了遥感图像领域的目标检

测、位姿校准等一系列配准任务。 

1.2    图像生成算法

本文提出的方法为基于 CPD 点集匹配的缺

陷样本图像生成算法，使用 CPD 点集匹配方法来

对缺陷图像中缺陷部位的 mask 图以及目标缺陷

部位 mask 图进行匹配操作。使用 mask 图既可以

完整地将缺陷部位分离出来，也能有效地避免缺

陷背景对实际缺陷的影响。因为当缺陷内部包含

的特征与背景相同或相似时，无法判断其是缺陷

内部的特征还是缺陷以外背景上的特征。操作完

成后使用其生成转换矩阵来对缺陷图像中的缺陷

部位进行转换，从而生成一个新的缺陷图像。

本文使用的 mask 图是指具有缺陷部位轮廓

形状的二值图，缺陷部位值为 1，轮廓之外值为 0，
缺陷图与缺陷部位轮廓二值图如图 1 所示。
 

 

(a) 缺陷图 (b) 缺陷部位轮廓二值图 
图 1    缺陷图与缺陷部位轮廓二值图

Fig. 1    Defect image and defect contour binary image
 
 

CPD 匹配算法要求等待匹配的作为输入的两

个点集都是已知的，这对于缺陷图像的生成是不

合适的，此时缺少已知的生成缺陷图像的点集作

为算法匹配的输入。因此我们从一幅真实的缺陷

图像中选取出缺陷部位的 mask 图并获取点集作

为算法输入的其中之一，另一输入则为具有与真

实缺陷部位相似特征的 mask 图点集。由于基于

神经网络的轮廓提取方法往往需要大量的训练数

据,无法直接准确地获取到缺陷部位的轮廓，因此

在当前的小样本前提下并不适用。所以无法直接

对图像缺陷部位进行变换。使用缺陷部位的 mask
图以及目标图像 mask 图作为匹配算法的输入，从

侧面获得真实图像的缺陷部位的转换矩阵，并将

转换矩阵应用到缺陷部位上进行形变，从而生成

具有真实缺陷形状与纹理的缺陷图像。其中算法

流程如图 2 所示。
 

 

开始

一对 mask 图

CPD 点集匹配算法

转换矩阵

新特征缺陷块

新的缺陷图像

结束

源图像
目标图像

源点集
目标点集

 
图 2    算法流程

Fig. 2    The algorithm flow
 
 

图像生成过程如图 3 所示。其中左侧框图内

为由输入到输出所形成端到端的图像生成方法。

右侧框图内为缺陷转换的示意图。
 

 

源点集 目标点集

CPD

点集匹配算法

转换矩阵

获取点集 获取点集

输入
算法

特征指令

合成
缺陷
图像

邻域法
填充中
值滤波
平滑

特征
图库

边缘添加
透明度

融合

转换
矩阵

获取
mask

图

 
图 3    点集匹配图像生成过程

Fig. 3    Process of point set matching algorithm
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2   算法实现
 

2.1    特征图库建立

特征图库包含的缺陷特征为已经存在的或者

尚未发现的。其中已经存在的缺陷特征由相关行

业专家从现有的缺陷数据集上将缺陷经过特征变

换得到一定数量的缺陷特征 mask 图。同时可将

普遍物品所建样本中存在的缺陷迁移至珍贵物品

样本的表面，建立珍贵样本隐患类缺陷的数据集。 

2.2    指令引导的目标缺陷部位 mask 图获取

为了使输入图像数据更加符合算法的实现要

求，对图像数据进行一定的预处理操作。使用图

像裁剪来获得更加匹配的尺寸，获取原缺陷图像

缺陷部位的 mask 图其对应的点集以及目标缺陷

图像指定特征的点集以得到算法的直接输入。

指令引导的缺陷特征图获取，根据指令特征

从特征图库中获取相应的目标缺陷图像特征 mask
图。通过专家知识来建立基本的缺陷特征模板，

根据文字指令传达的对缺陷生成的具体需求来获

取对应模板，在模板的基础上对缺陷特征进行一

定的改变然后获取缺陷部位的 mask 图。最终缺

陷生成的特征与获取的 mask 特征直接相关。指

令引导包括缺陷的位置、大小、形状。 

2.3    点集匹配模块

首先获取原缺陷部位图像以及目标缺陷图

像 mask 图的像素点坐标点集，分别从其中抽样构

建源点集与目标点集作为点集匹配算法的输入。

点集匹配算法将源点集中的坐标点集通过弹性形

变逼近至目标点集，并产生一个记录源点集位移

量的转换矩阵。然后通过未采样点相邻的采样点

的转换矩阵加权求和获得未采样点所对应的转换

矩阵。将求得的未采样点转换矩阵与采样点的转

换矩阵按照采样点顺序合并，即可得到整个缺陷

部位的所有点集的转换矩阵。最后将所有采样点

按照其对应的转换距离进行偏移即可得到一幅转

换后的缺陷块图像。 

2.4    后处理模块

后处理是为了使生成的图像更加真实。由于

生成的缺陷是由形变而来，当原图像缺陷部位的

尺寸小于生成的缺陷图像时，内部会出现部分裂

痕以及小型的空洞，这些都是形变过程中常有的

情况。因此对裂痕以及空洞进行填补操作，使得

缺陷图像具有更强的真实性与更丰富的纹理细

节，然后使用中值滤波对填充后的缺陷块图像进

行平滑。

此外为了使填充后的边界能有真实且合理的

过渡，使用具有良好边界过渡的指数函数[27]：

θ = exp(−ax)b,a,b ∈ R∗, x ∈ (0,C)

C

a

a =
2
C

式中： 为缺陷边界透明的宽度，以设定像素值个

数为宽度。为了使指数函数的边界能够与缺陷部

位透明边界的宽度自适应，对指数函数的参数 进

行限制操作，取 时宽度与指数函数的边界进

行自适应对齐。

C对于以 为宽度的缺陷边界之内任一点，其

透明度计算公式为
Ttr = (1− θ)×Z1+ θ×Z2

Z1 C

Z2

其中， 为以 为宽度的缺陷边界之内任一点的像

素值， 为该边界点所在位置的背景像素值。

C此时，无论边界宽度 为何值，都能与指数函

数的边界进行自适应对齐，使得边界平滑有着更

好的效果。最后将优化后的图像直接合成至无缺

陷的干净背景图像之上，即可生成全新的缺陷图像。 

3   实验结果
 

3.1    数据集

本文使用公开数据集 MVTec AD[28]。MVTec
AD 是 MVTec 公司提出的一个用于异常检测的数

据集，发布于 2019 年。与之前的异常检测数据集

不同，该数据集模仿了工业实际生产场景，并且

主要用于无监督异常检测。根据本文算法特性，

使用了 MVTec AD 数据集中的 Carpet、Leather、
Tile、Wood 等 4 类数据集作为本文方法中缺陷生

成的样本数据集。其中 Carpet 数据中包含颜色污

渍、孔洞、切口、金属异物、织线异物 5 种缺陷类

型，Leather 包含颜色污渍、孔洞、切口、胶水滴、

刺破 5 种缺陷类型，Tile 包含裂缝、胶水带、灰色

污渍、油滴、磨损 5 种缺陷类型，Wood 包含颜色

污渍、孔洞、液体、划痕以及混合种类 5 种缺陷类

型。算法生成缺陷后，将缺陷迁移至无缺陷背景

时无需考虑边界因素更易操作，且与背景有较高

的契合度，生成的缺陷图像整体具有更高的真实

性，本文方法对生成平面物体缺陷具有更加独特

的优势。 

3.2    评价指标与对比试验

采用 U-NET 作为缺陷图像分割的检测模型，

Fast-R-CNN 为缺陷图像检测的模型。使用图像

生成领域常用的评价指标 Frechet Inception Dis-
tance(FID) 来对本文方法生成的图片进行定量评

估，该评价指标值越小,表示生成的图像越接近真

实图像,生成的图片质量越好。同时从视觉效果、

生成图像的时间消耗来进行多方位评估。
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为了更好地评估该模型，本文采用了 CycleG-
AN[13]、VQ-VAE[10]、Diffusion model[8] 作为对比模
型，以上 3 种模型是图像生成领域中较为常用且
效果较好的图像生成模型。本文按批次添加相同
数量的由不同的方法生成的图像，通过模型召回
率与准确率的提升程度来表示生成图像的质量，
提升程度越大则说明质量越高，以显示出本文方
法生成的图像对比其他方法所具有的优势。 

3.3    实验设置与生成结果

b

在本文实验中输入算法的图片尺寸为 256 像
素×256 像素，匹配算法迭代次数为 400。CycleGAN
与 VQ-VAE 方法的 epoch 设为 400，batch size 大小
设为 5。后处理模块中用于边界过渡的指数函数
中的 取值为 3。中值滤波平滑参数设为 1。

验证模型采用 U-NET 与 Fast-R-CNN，选择
1000 个 epoch 在 5 张基础训练集上进行训练后，
模型的准确率与召回率达到收敛。学习率选取
0.000  1，batch size 选为 1。并在此模型基础上以
5 张为一个批次逐次添加生成的图像。 

3.3.1   生成图像可视化结果

本文方法与 CycleGAN、VQ-VAE、Diffusion
model 方法生成的结果图像对比如图 4 所示。更
多本文生成图像如图 5 所示。其中图 5(a)~(d) 为
相同物体表面之间缺陷图像生成，图 5(e) 为跨种
类缺陷合成。图 5(e) 中第 2 至第 4 幅图像为 car-
pet 中颜色污渍迁移生成。
 

 

原图像

CycleGan

Diffusion

model

VQ-VAE

本文方法

 
图 4    生成结果对比

Fig. 4    Comparisons of the generation results
 
 
 

 

(a) Carpet 表面缺陷图像

(b) Leather 表面缺陷图像

(c) Tile 表面缺陷图像

(d) W 表面缺陷图像

(e) 跨种类缺陷合成

(a) Carpet 表面缺陷图像

(b) Leather 表面缺陷图像

(c) Tile 表面缺陷图像

(d) Wood 表面缺陷图像

(e) 跨种类缺陷合成 
图 5    本文方法生成结果图

Fig. 5    Generating effect diagram of the method in this paper
 
  

3.3.2   生成图像对模型的影响

在这一部分，我们严格模拟了小样本场景下

的图像生成与检测，选定原缺陷图像数量为 20
张，测试缺陷图像数量为 40 张，我们使用 MVTec
AD 中除生成图片以外的同类型数据集分别进行

了分割和检测模型的评估。选择一定数量的真实

图像作为训练集，逐量添加生成的缺陷图像来研

究生成图像对分割、检测模型的影响。其中数据

集样本分布表如表 1 所示。
 

  
表 1    数据集分布

Table 1    Table of data set distribution
 

训练批次
训练集数量/张 测试集数量/张

原图像 样本添加数量 原图像

第1次 20 0 40

第2次 20 5 40

第3次 20 10 40

第4次 20 15 40

第5次 20 195/6 40

第6次 20 50 40

第7次 20 75 40

第8次 20 100 40
 
 

模型提升效果对比图如图 6 所示，以 Leath-
er、Carpet 两类为例，每幅图中左右两侧折线图分

别为不同模型对相同图像数据测试的召回率与准

确率。以 5 张为一批次添加生成数据，更加直观

地表现生成数据对模型带来的影响。图中第 5 次

为添加数量为 20、25、30、35、40、45 的 6 次均值，

第 7 次同理。
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图 6    生成图像对分割与检测模型的召回率与准确率的影响

Fig. 6    Effect of adding generated images on the recall and accuracy of segmentation and detection models
 
 

同时给出了所选 4 类数据集添加 100 张生成

数据后各模型的总提升率，如表 2 所示。

由图 6 中对比结果图可以看出，本文方法随

着样本数量的添加，分割与检测模型提升率最

高、提升幅度最大。并且模型趋于收敛之时，模

型的召回率与准确率对比 3 种方法均为最高，由

此可得本文方法生成的图像具有更丰富的纹理与

细节，与原图像之间的差距更小，具有更好的生

成效果。

我们对 3 种方法生成的图像分别计算了各自

的 FID，如表 3 所示。本文方法与 3 种对比方法

相比均有着最低的 FID 值，说明本文方法生成的

图像质量更高，真实度更加贴近真实图像。

同时对比了各算法的平均生成时间消耗，以

输入图像 256 像素×256 像素为例，来显示本文方

法在算法效率上的优势。如表 4 所示，本文算法

由于无需训练模型，算法生成一张图像的时间大

大减少，与对比方法相比具有最少的耗时。
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表 2    模型提升率
 

Table 2    Model promotion rate %
 

种类 方法 分割模型提升率 检测模型提升率

leather

本文方法 56.62 34.66

CycleGAN 35.71 12.55

VQ-VAE 22.33 −4.78

Diffusion model 35.89 0.25

carpet

本文方法 32.53 34.37

CycleGAN 17.66 17.48

VQ-VAE 19.21 7.44

Diffusion model 20.19 8.02

tile

本文方法 26.54 32.55

CycleGAN 10.65 −12.85

VQ-VAE 8.78 −10.47

Diffusion model 12.36 10.66

wood

本文方法 38.85 28.56

CycleGAN 15.46 17.55

VQ-VAE 16.54 15.22

Diffusion model 22.47 10.45
 
 

 

  
表 3    每种方法的 FID

Table 3    FID of each method
 

方法 leather carpet tile wood

CycleGAN 318.91 156.41 330.34 384.35

VQ-VAE 283.55 189.68 289.65 354.44

Diffusion model 298.87 176.62 277.65 378.54

本文方法 222.43 88.56 149.97 253.91
 
 

 

  
表 4    图像生成时间对比

 

Table 4    Comparison of algorithm running time s
 

方法 t

CycleGAN 82

VQ-VAE 45

Diffusion model 53

本文方法 13
 
 

针对后处理对生成结果的改善做了消融研

究，以显示其对生成图像的影响。以 Leather 数据

类型为例，添加 100 张不同过程的生成图像来观

察分割模型的召回率。消融研究结果如表 5 所示。
  

表 5    消融研究
 

Table 5    Ablation research %
 

方法 召回率

CPD 30.52

CPD+填充 53.22

CPD+平滑 44.55

CPD+填充+平滑 65.24

CPD+填充+平滑+边缘透明 72.20
 
 

从视觉效果来看，本文方法生成的图像具有

更高的真实性且具有十分清晰的纹理细节，图像

细节也更加的丰富。VQ-VAE 模型生成的图像异

常模糊，且在图像细节方面出现严重的失真，这

是因为 VQ-VAE 模型因降维、重构导致了一定程

度的失真，以及模型本身生成离散型变量过程中

导致梯度消失。CycleGAN 方法也由于训练样本

的不足，生成的图像效果与本文方法有一定差

距。由于模型训练效果存在浮动，因此采用均值

法获取评价指标。

表 2 中评价指标为连续训练 5 次的平均值，

其中加粗字体代表 3 种方法中提升更高的结果。

从图中实验结果可以看出，图像的分割与检测模

型在召回率方面均得到一定程度的提升，并且由

于不同种类的缺陷数据特征不同，生成的缺陷图

像对模型的提升结果也不相同。并且模型的提升

率在样本数量添加至 50 之后逐渐趋于平缓，模型

逐渐达到收敛状态，样本添加对模型的提升效果

逐渐减小。

对于检测模型，由于模型无法完全去除冗余

候选区域，使得部分冗余候选区域发生重叠，因

此模型的精度会随着输入数据的增加而发生下

降，这是当前的 Fast-R-CNN 模型仍存在的问题。

从数据测试数据可以看出，本文方法生成的图像

对模型准确率的影响程度是 3 种方法中最低的，

并且召回率的提升程度确实最高的，由此可以证

明本文方法所生成的图像对模型的训练有着更加

有效的提升作用。最后本文方法生成的图像相较

于其他方法具有更小的 FID 指数，说明本文方法

生成的图像具有更高的真实度以及更丰富的信息。

由表 5 可得，添加 3 个后处理步骤生成的图

像经过训练得到的模型具有更高的精度。由于输

入 CPD 算法的源点集与目标点集均为抽样构建，

直接生成的图像包含大量空白像素点，因此该图

像训练得到的模型精度较低。只添加平滑或填充

操作生成的图像不及两者同时使用生成的图像。

若不进行填充仅平滑时，图像内部过于平滑丧失
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大量纹理细节，邻域填充能够使图像内部纹理具

有更好的渐变效果。添加边缘透明生成的图像对

模型分割与检测提升较小是因为在图像为 256 像

素×256 像素时，缺陷块尺寸往往较小，难以为缺

陷边界设置合理的透明宽度。

通过视觉分析、实验验证以及图像质量评

测，本文方法生成的图像均有着更好的效果。本

文算法在只有一张样本数据的情况下依然能够对

数据进行扩充，并且无需预训练的模型来进行微

调[17]，具有更高的应用价值。 

4   结束语

本文提出的基于点集匹配的缺陷样本图像生

成方法生成的图像不仅在视觉上有着良好的特征

分辨能力，对模型分割与检测能力的提升也最为

突出，并且无需依赖大量的训练样本，对解决工

业缺陷检测中存在的小样本问题具有得天独厚的

优势。由于匹配算法的特性使得形变后的缺陷块

图像存在裂痕或者空洞，由于裂痕以及空洞的填

补使用的是相关邻域像素的均值，因此仍存在一

定程度的块状化，图形的表面并不能像原始图像

一样自然真实，若采用基于深度学习的裂痕、空

洞填补方法会使得图像具有更高的真实性。本文

方法所生成的缺陷图像，不仅缺陷的形状大小以

及纹理细节在极大程度上保存了下来，并且除缺

陷部位以外并没有做出任何改变，不会对缺陷部

位的检测产生不必要的影响。仅需一张缺陷图像

即可完成图像生成，对生成数据数量、计算资源

的消耗也极低，因此适用于多种平面类缺陷图像

的生成。
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