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手机表面缺陷的机器视觉检测方法研究进展

吴一全，庞雅轩
（南京航空航天大学 电子信息工程学院, 江苏 南京 211106）

摘    要：智能手机在现代人们的学习、工作与生活中扮演着十分重要的角色，手机的大批量生产给手机表面 (手
机屏幕玻璃盖板、手机外壳) 缺陷检测工作提出了更高的要求，而基于机器视觉的检测方式能够更加快速准确

地实现对手机表面缺陷的检测。以该领域面临的挑战为思路，总结了近 10 年来基于机器视觉的手机表面缺陷

检测的研究进展。首先列举了手机表面存在的典型缺陷，并分析了机器视觉应用于手机表面缺陷检测工作中

面临的部分难题，其中包括算法的精度、实时性、鲁棒性 3 个方面；然后分别针对上述问题的改进方法进行了

分析与对比；进一步总结了目前可供使用的手机表面缺陷数据集及算法的性能评价指标；最后根据手机表面缺

陷检测领域面临的问题进行了总结与展望。
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Research progress of mobile phone surface defect detection
based on machine vision

WU Yiquan，PANG Yaxuan
(School of Electronic and Information Engineering, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 211106, China)

Abstract: Nowadays, smartphones play an important role in our learning, working, and daily lives. Mass production of
smartphones  has  raised  higher  requirements  for  defect  detection  on  the  phone  surface,  including  the  glass  cover  and
phone shell. Machine vision-based detection methods can achieve faster and more accurate detection of surface defects
on smartphones. Taking the challenge in this field as a guide, this paper concludes the research progress of machine vis-
ion-based smartphone surface defect detection over the past decade. First, typical defects on the phone surface are listed,
and some challenges faced by machine vision in smartphone surface defect detection are analyzed, including algorithm
accuracy, real-time performance, and robustness. Then, improvement methods for the above problems are analyzed and
compared. In addition, available datasets for smartphone surface defect detection and performance evaluation metrics for
algorithms are summarized. Finally, a summary and outlook are provided based on the challenges faced in the field of
smartphone surface defect detection.
Keywords: machine vision; defect detection; phone screen glass cover; phone shell; deep learning; data set; perform-
ance evaluation index; image processing

手机是现代人们在学习、工作和生活中必

不可少的物品，手机生产的需求量也日益增
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大。同时，买家对手机质量的要求也随着时代

的进步而提高。对于每一个手机生产厂家来

说，手机表面缺陷的检测是极为重要的一个环

节。手机缺陷检测质量的高低在一定程度上会

影响到使用者对于品牌的信任度，从而影响整

个企业的生存与发展。然而，目前大部分厂家

使用的手机缺陷检测方式还停留在传统的人工

检测阶段，不仅检测效率较低、漏检率较高，长

时间地用眼还会对工人的视力造成损伤，因此

一部分企业开始寻求由人工检测向机器检测方

式的转变。利用机器视觉替代人眼进行手机的

缺陷检测不仅可以减少雇佣工人部分的开销，

降低生产成本，还可以提高检测效率与准确度，

促进产能的提升 [1-2]。

目前，利用机器视觉进行缺陷检测的方式可

以分为基于传统算法的缺陷检测、基于深度学习

的缺陷检测两类 [3]。机器视觉的应用给手机表面

缺陷检测工作带来了很大的便利，同时也对这项

工作提出了更高的要求。众所周知，机器视觉在

解放人眼的同时还可以提升缺陷检测的精度，但

精度的提升意味着算法需要更多的计算时间，为

了满足生产线中实时检测的需求，利用机器视觉

进行缺陷检测时还需要格外注重算法的效率；其

次，手机表面包含的玻璃盖板与外壳中的纹理噪

声具有一定的反光性及透明性，所以复杂背景也

会给基于机器视觉的缺陷检测带来干扰；除此之

外，在使用人眼检测的过程中，人眼只会关注手

机表面的缺陷部分，不同型号的手机外观不会对

缺陷检测造成干扰，但这会给机器视觉造成困

扰，因而如何使单个算法实现对多类型号手机

的缺陷检测也是这项工作其中一个亟需解决的

难题。

鉴于上述分析，基于机器视觉的手机表面缺

陷检测工作面临着诸多挑战，已经有不少研究人

员开始重视这项工作，其中国内许多高校的硕博

士研究生的学位论文也选择了这一主题。文献 [4]
于 2021 年综述了针对手机玻璃显示屏、印刷电路

板 (printed circuit board，PCB)、薄膜晶体管液晶显

示器 (thin film transistor-liquid crystal display，TFT-
LCD) 等 3C (computer，communication，consumer
electronics) 产品的缺陷检测算法，文献 [5-6] 分别

于 2020 年、2021 年综述了基于机器视觉的玻璃

制品以及触摸屏、玻璃盖板、LCD 等 3C 透明件的

缺陷检测算法。但是以上综述缺少基于传统机器

学习的缺陷检测算法。文献 [7] 从传统机器学习

与深度学习两个角度对手机屏幕缺陷检测算法进

行了综述，但是总结的算法不够全面。此外，上

述文献均没有提到针对手机外壳缺陷的检测算

法，而近几年手机表面缺陷检测领域出现了一些

前沿算法也有待总结。与以上综述完全不同的

是，本文从算法的检测精度、实时性、鲁棒性 3 个

角度展开并对其进行分析。综上，目前还没有比

较全面系统的综述对手机表面缺陷检测算法进行

总结归纳。为了填补该问题的空白，本文综述了

近 10 年来针对手机屏幕玻璃盖板和手机外壳两

部分的缺陷检测算法，其中包含传统缺陷检测方

法和基于深度学习的缺陷检测方法，并基于手机

表面缺陷检测工作面临的挑战对算法进行分类，

针对不同算法进行了逻辑间的关系梳理。此外，

本文整理了现有的手机表面缺陷数据集供读者研

究使用。 

1   手机表面缺陷及缺陷检测工作面
临的挑战

 

1.1    手机表面典型缺陷

手机表面缺陷可以根据其形状分为点、线、

块状缺陷，其中对比度较低、边缘模糊的缺陷又

被称为 Mura 缺陷，这些缺陷通常出现在手机表

面的内部；在玻璃盖板边缘容易出现崩边、裂缝

缺陷。常见的点状缺陷包括细小脏污、凹坑、麻

点等，其较小的尺寸往往会造成算法的漏检，还

容易使算法在噪声与点缺陷之间产生混淆，影

响检测精度；划痕、毛丝和擦伤是常见的线状缺

陷，这类缺陷尺寸较大，形状特点明显，容易被

算法识别，但也存在尺寸深度较小的划痕缺陷

使算法产生漏检问题；块状缺陷主要包括较大

面积的脏污，可能是水渍、油污或墨渍，这类缺

陷形状不规则，同一块脏污内部可能还会存在

较小距离的间隔，这也给缺陷检测带来一定的

挑战，但值得一提的是，一部分研究并没有将脏

污定义为缺陷，因为其可以通过二次清洁的方

式进行去除；崩边、裂缝缺陷因位于检测对象边

缘通常需要设计专门的算法进行检测，这在一

定程度上会影响手机表面整体检测的效率；手

机表面具备的透明性、反光性使得手机表面的

大部分缺陷呈现出低对比度特征，由于对比度

低、边缘模糊，不仅人眼难以识别出 Mura 缺陷，

这也是机器视觉应用在缺陷检测中需要解决的

其中一个难题。图 1 给出了手机表面缺陷类型

的示例。
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(a) 点状缺陷

(b) 线状缺陷

(c) 块状缺陷

(d) Mura 缺陷

(e) 边缘缺陷 
图 1    手机表面典型缺陷类型及其示例[8-10]

Fig. 1    Typical  defect  types  and examples  of  mobile  phone
surface

  

1.2    手机表面缺陷检测面临的挑战

手机表面缺陷检测面临的挑战如图 2 所示，

有 3 个挑战。

1) 高精度检测

利用机器视觉替代人眼进行缺陷检测的其中

一个原因是提升缺陷检测的准确度。人工检测会

由于主观性较强、人眼容易疲劳等原因导致缺陷

的漏检、过检等问题。机器视觉的应用不仅给缺

陷检测提供了一个统一的标准，还可以实现对缺

陷的分类。然而，手机表面的缺陷类型复杂多

样，使用传统的缺陷检测方式也许不能达到对某

些缺陷的检测要求。随着对机器视觉研究的深

入，研究人员提出了越来越多的优化算法，对于

缺陷检测算法性能的要求也随之提高。综上，提

升缺陷检测算法的检测精度是手机表面缺陷检测

工作亟需解决的难题之一。

2) 实时性检测

大多数手机表面缺陷检测算法是针对实际生

产任务设计的，需要满足实际场景下的检测要

求。较长的检测时间会降低生产线检测的效率。

此外，随着深度学习技术的发展，更多的研究开

始倾向于使用基于深度学习的方式解决实际问

题，但网络结构的加深会导致计算效率的降低，

因此如何平衡检测的精度与效率也是使用深度学

习技术进行检测时需要格外注意的。

3) 算法鲁棒性提升

鲁棒性是指算法在面对复杂多变的情况下能

否保持良好的性能和稳定性的能力。在手机表面

缺陷检测任务中，这类干扰主要来自外壳中的复杂

纹理、手机品牌及型号的变化和手机图像背景干扰。
 
 

...

手机表面缺陷检测

玻璃盖板

外壳

高精度检测

实时性检测

算法鲁棒性提升

定位

分割

分类

外壳纹理

材质反光

品牌、型号多样性

 

图 2    手机表面缺陷检测面临的挑战[11-15]

Fig. 2    Challenges of mobile phone surface defect detection[11-15]
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目前，市面上存在着多种手机品牌，每个品牌

包含多种手机型号，但大多数算法都是基于某一

特定的手机型号进行检测，并不能保证算法可以

实现对多种型号手机都保持较高的检测性能；其

次，根据手机品牌的不同，手机外壳的纹理呈现

出多变的特性，这些纹理的存在也会给缺陷的检

测工作带来困难；此外，手机玻璃盖板与外壳的

材质都具有一定的反光性，样本图像在采集的过

程中会遇到光照不均匀等问题，这导致部分采集

图像背景的灰度分布是不均匀的。因此，在背景

复杂、手机类型多样化的情况下如何保持算法的

稳定性也是这项工作需要重点关注的问题。 

2   针对不同问题进行改进的手机表
面缺陷检测算法

 

2.1    针对缺陷检测精度问题的改进算法

通常，算法的缺陷检测能力取决于缺陷分割

精度、所提取的缺陷特征以及分类器的选择 3 个

方面。精准的缺陷分割是提取具有区分性缺陷特

征的前提，特征提取的质量与缺陷特征的选择对

缺陷检测的性能至关重要。此外，手机表面某些

特定缺陷存在难检测问题，它们的存在也会影响

算法的整体检测精度。下面将对手机表面缺陷检

测算法按照基于缺陷分割的改进、基于特征提取

的改进以及针对特定缺陷的检测算法 3 个方面展

开阐述。 

2.1.1   基于缺陷分割的改进算法

在手机表面缺陷检测工作中，常见的传统缺

陷分割算法包括边缘检测算法、阈值分割算法以

及基于聚类的缺陷分割算法。通常情况下，单一

的分割算法难以应对复杂的手机表面。此外，由

于手机表面存在外壳纹理等噪声，放大了手机表

面缺陷分割中的伪边缘问题 [16]，这一问题可以通

过结合区域生长法 [17]、自适应阈值 [18] 得到改善。

基于聚类的分割算法往往会因为聚类中心的选择

影响聚类的结果，同时聚类产生的噪声点会与手

机表面的点状缺陷产生混淆，影响聚类算法在手

机表面缺陷分割中的应用性能。文献 [19] 提出基

于空间关系和隶属度修正的集成模糊 C 均值聚

类 (integrated fuzzy C-means, IFCM) 算法，结合手

机表面图像的灰度与空间信息，提高算法在有噪

情况下手机表面缺陷分割的性能。

然而，传统算法的分割精度是有限的，为了实

现工业中更高的精度要求，出现了利用深度学习

方法对手机表面缺陷进行分割的网络。文献 [20]
提出 PU-Faster R-CNN(PU-faster region-based con-
volutional neural networks)，在 Faster R-CNN[21] 的基

础上结合 U-Net[22] 设计了多层特征增强模块实现

缺陷的增强，并引入特征金字塔网络 [23](feature
pyramid network，FPN) 结构融合高层与底层特征，

最后利用自迭代聚类算法实现锚框的自适应生

成。为了使算法能够分割更多类型的手机表面缺

陷，文献 [24] 提出带区域生成网络 (region propos-
al network, RPN) 的全卷积网络 FCN-RPNet，网络

由候选框生成网络与反卷积网络两个分支组成，

前者对后者生成的分割图进行修正，以达到更高

的缺陷分割精度。上述的 3 种方式遵循了先分割

后分类的思想，但是通用的语义分割网络存在着

难以同时面对有缺陷、无缺陷图像进行分割的问

题，而工业现场采集到的手机表面图像大部分为

无缺陷图像，只有较少的图像存在缺陷，为了适

应实际的工业检测场景，文献 [25] 利用先分类后

分割的检测思想，先通过分类网络判断缺陷是否

存在，针对有缺陷的图像，通过引入注意力机制

的 U-Net（Attention U-Net）进行缺陷分割，注意力

机制的加入改善了分割时点状缺陷占比较小带来

的样本不均衡问题。表 1 给出了以上改进分割网

络的优势、局限性及其性能评估结果。
 
 

表 1    改进分割网络的优势、局限性及其性能评估结果
Table 1    Advantage, limitation and performance evaluation results of the improved segmentation network

 

文献 网络名称 优势 局限性 性能评估(比较对象−指标−优化百分比)

[20] PU-Faster R-CNN 提升对小目标的检测能力
不能很好应对数据集

复杂的情况

Faster R-CNN-mAP-36.7%
YOLO(you only look once)v3[26]-mAP-36.7%

YOLOv4[27]-mAP-12%
SSD[28]-mAP-24.2%

[24] FCN-RPNet 针对的缺陷类型较多 不能对缺陷进行分类
DeepLabv3[29]-mIoU-7.5%

DeepLabv3-mAP-6.5%

[25] Attention U-Net 提升了小目标缺陷的分割精度 速度较慢 U-Net-IoU-3.5%
 

手机表面缺陷的分割算法可以分为基于边缘

检测、阈值分割、聚类以及深度学习的改进算

法。通常，传统的分割算法难以避免由采集图像

中存在纹理背景等噪声以及手机轮廓带来的伪边
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缘问题。并且，手机表面的低对比度缺陷也难以

通过通用分割算法实现精准分割。常见的解决方

法包括对图像进行预处理，抑制纹理背景干扰提

升缺陷对比度；在分割过程中将传统算法结合自

适应阈值、聚类中心优化等方式进行改善；对于

深度学习中的分割网络，通过多种网络的结合互

补或为单一网络引入特征融合方式或注意力机制

的方式能够使其更适用于分割手机表面的微小、

低对比度缺陷。 

2.1.2   基于特征提取的改进算法

算法对缺陷特征的提取能力与缺陷特征类型

的选择是决定算法性能的重要因素。手机表面缺

陷的特征提取可以分为基于传统方式和深度学习

两种。

1) 基于传统方式的特征提取

手机表面的缺陷类型可以粗略地分为点状、

线状、块状缺陷，3 类缺陷的几何特征有着很大的

区别，因而几何特征是最直观的区分依据，如缺

陷的面积、周长、矩形度等[30]，但这种方式往往不

能达到较高的精度，还需要表征能力更强的特征

对缺陷进行描述 [31]，如缺陷的方向梯度直方图特

征 (histogram of oriented gradients, HOG)、局部二进

制模式特征 (local binary pattern, LBP)、局部 Gabor
特征等 [32-35]。文献 [36] 提出基于主成分分析的缺

陷自动检测系统，为缺陷建立“特征缺陷矩阵”，
并通过特征缺陷扩展得到了等效缺陷空间，在检

测过程中只需要在空间中找到缺陷样本的等效缺

陷便可以完成对缺陷的分类，等效缺陷空间的提

出可以实现算法对多种类型缺陷的检测。这些特

征可以较好地表征手机表面的二维缺陷，但在实

际的手机表面存在某些有凹陷或者凸起的缺陷，

二维特征往往不能对这类缺陷进行很好的描述。

针对二维特征的局限性，文献 [37] 利用凹凸性测

量提取缺陷的三维特征，将手机表面的点状缺陷

细分为凹凸点、点状附着物；将手机表面的线状

缺陷进一步划分为划伤、线状污迹，实现了手机

金属外壳中缺陷的更精细化分类。但是，三维特

征的提取对硬件拍摄设备的要求较高。

2) 基于深度学习的特征提取

传统特征对缺陷的描述能力有限，随着深度

学习技术的发展，研究人员发现，利用 CNN 提取

的缺陷特征具有更强的表征能力 [38-41]。文献 [42]
提出基于空间金字塔池化的 CNN 与极限学习机

的手机外壳缺陷检测算法 (SCNN-ELM)，CNN 的

引入不仅实现了算法对特征的自动提取，还使得

提取到的特征可以更好地描述存在于外壳纹理中

的缺陷。对手机表面不同尺寸的缺陷，基于多尺

度的 CNN 可以有效地提取它们的特征 [43]。由此

可见，利用 CNN 提取缺陷特征可以显著地提升缺

陷检测算法的性能。在手机表面缺陷检测任务

中，常见的提升网络特征提取能力的方式有基于

FPN 结构的特征融合和引入注意力机制两种。

ⓐ基于 FPN 结构的特征融合

引入特征融合结构能够提升网络对小目标、

低对比度缺陷的特征提取能力。文献 [44] 为 U-
Net 的特征提取、特征增强结构引入金字塔池化

模块，实现了 4 个尺度上的特征融合。文献 [45]
将引入 FPN 结构的 ResNet101[46] 作为改进后 Faster
R-CNN 的特征提取网络，但采集图像中缺陷部分

占比小，通过 FPN 结构进行融合的特征很大一部

分是冗余的背景图像，使得模型的计算成本变

高，还会带来过拟合等问题。为了避免背景冗余

特征增加网络的计算量，文献 [47] 提出特征回溯

网络结构并将其嵌入 SSD(single shot multibox de-
tector) 中得到 BT-SSD 网络，其为 FPN 引入回溯

判断层，使网络进行有选择地上采样，有针对性

地提取缺陷的特征，更适合应用于手机表面的缺

陷检测任务中。同样地，为兼顾工业现场检测的

实时性与检测精度，文献 [48] 设计了 EDD-Net
（efficient defect detection network），模型将 Effi-
cientNet 作为主干网络，并基于 FPN 结构，结合全

局上下文以及空间注意力模块提出了改进的特征

金字塔网络 GCSA-BiFPN（bi-directional feature
pyramid network），提升模型对小目标、低对比度

缺陷的检测能力。然而，FPN 中的上下采样操作

会导致部分缺陷特征的丢失，文献 [49] 通过深

层、浅层特征的双向融合模块，避免下采样带来

的语义丢失，解决了特征信息丢失的问题。表 2
对比了以上利用 FPN 提升缺陷检测精度的网络，

并给出了各种模型的性能评估结果。
 
 

表 2    基于 FPN 的网络及性能评估结果
Table 2    Performance evaluation results of the networks based on FPN

 

文献 网络名称 优势 局限性
性能评估(比较对象−指

标−优化百分比)

[44] U-P-Net
实现缺陷4个尺度上

的特征融合
不能实现单张图像多缺陷分割

U-Net-mAP-4.89%
U-Net-mIoU-5.49%
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续表 2

文献 网络名称 优势 局限性
性能评估(比较对象−指

标−优化百分比)

[47] BT-SSD 降低了FPN的计算成本 检测精度有待提升 SSD-mAP-15%

[48] EDD-Net
同时兼顾了实时性

与检测精度

只针对手机屏幕中的油渍缺陷

进行了验证
YOLOv3-mAP-51.9%

Faster R-CNN-mAP-33.06%

[49]
端到端多任务

学习网络
端到端 不能对缺陷进行分类

U-Net-mIoU-1.8%
YOLOv3-准确度-0.6%

 

ⓑ注意力机制

与 FPN 结构不同的是，注意力机制（attention
mechanism，AM）能够使模型专注于有价值的特征

信息，削弱无效信息对模型检测结果的影响。常

见的注意力机制有基于通道的注意力机制和基于

空间的注意力机制。通道注意力机制使模型专注

于有效的缺陷特征，以此改善手机外壳纹理的干

扰。文献 [50] 以 ResNet34 为主干网络，引入通道

注意力机制使主干网络提取到的特征拥有更强的

表征能力。文献 [51] 提出基于分层多频的通道注

意力网络 HMFCA-Net（hierarchical multi-frequency
based channel attention net)，利用多频信息和局部

通道交互的注意力机制增强缺陷部分的特征。文

献 [52] 借鉴了通道注意力机制的思想，在 DarkNet
的基础上设计了多通道的手机玻璃盖板缺陷分类

模块 4-DarkNet，4 个通道的特征通过训练后的权

重进行融合。以上方法专注于手机表面缺陷的分

类任务，因而只考虑了通道注意力机制，而空间

注意力机制可以使模型专注于特征图中对检测任

务有利的位置信息，在一定程度上可以避免手机

背景区域对检测结果的干扰，提升模型对缺陷位

置的检测准确度。文献 [53] 为 YOLOv5x 引入卷

积注意力模块[54](convolutional block attention mod-
ule, CBAM)，CBAM 结合了通道注意力机制与空

间注意力机制，使模型更适用于手机表面缺陷的

分类与检测任务。除了在特征提取层面对模型进

行改善，通过关注缺陷之间特征的相似性，注意

力机制还可以起到缓解手机表面缺陷检测任务中

缺陷样本较少导致的小样本问题。文献 [55] 提出

注意力−关系网络 (Attention-relation Network)，网
络利用空间注意力和通道注意力机制关注缺陷之

间的相似性。更多地，文献 [56] 基于编码器−解

码器结构提出基于协同注意力的小样本手机屏幕

缺陷分割网络 Co-ASNet，并为编码器引入交叉注

意力与协同注意力模块提升网络对屏幕缺陷的特

征提取能力，以上方式均是利用注意力机制加强

少量缺陷样本之间的比较，抑制手机表面无效背

景的干扰，提升对少量缺陷样本的使用率。表 3
比较了以上利用 AM 提升检测精度的网络，并给

出了不同模型的性能评估结果。
 
 

表 3    基于 AM 的网络及性能评估结果
Table 3    Performance evaluation results of the networks based on AM

 

文献 网络名称 优势 局限性 性能评估(比较对象−指标−优化百分比)

[51] HMFCA-Net 可以实现缺陷的定位与分类 可检测的缺陷类型较少
EDD-Net-AP-3.44%

Faster R-CNN-AP-0.95%

[52] 4-DarkNet 实时性较强 过检率较高
DarkNet-准确度-16.68%

DenseNet[57]-准确度-10.14%

[53] CBAM-YOLOv5x 适用于检测微小缺陷 划痕类缺陷的AP较低

SDD-mAP-25.3%
Faster R-CNN-mAP-15.2%

YOLOv3-mAP-16%
YOLOv5x-mAP-11.5%

[55] Attention-relation Network 适用于小样本学习 不能对缺陷进行定位 Relation Net[58]-准确度-5.41%

[56] Co-ASNet 适用于小样本学习 不能对缺陷进行分类 U-Net-mIoU-16.96%
 

手机表面缺陷目标较小、冗余的手机背景信

息占比较大，通用的表面缺陷检测算法不能直接

应用于该问题中。通常可以使用特征融合结构增

强网络浅层特征与深层特征的融合，改善网络对

微小缺陷的检测能力；对于特征提取过程中的冗

余信息，通道注意力机制与空间注意力机制分别

可以使网络关注缺陷的有效特征信息以及缺陷的

位置分布，此外，注意力机制还可以通过加强缺

陷之间的关联程度改善手机表面缺陷样本较少的

问题。 
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2.1.3   针对特定缺陷的检测算法

在手机表面的众多缺陷类型中，存在着一些

难以用通用算法检测的缺陷，比如凹坑类缺陷、

屏幕崩边缺陷、交叉型划痕缺陷等，因而需要根

据它们的特征设计有针对性的算法。

手机外壳的纹理是造成凹坑缺陷难检测的主

要原因。“滤波+检测”是研究人员常用的检测外

壳中凹坑类缺陷的方式 [59]。其次，凹坑类缺陷灰

度不均匀、对比度低的特性也是造成其难检测的

原因。针对这类问题，使用神经网络提取其特征

是有效解决方式。文献 [60] 搭建基于 DenseNet-121
结构的快速凹痕检测模型，检测精度达 99% 以上。

手机表面的崩边缺陷位于手机的外轮廓处，

特定型号的轮廓形状是确定的，因此利用先验知

识结合拟合算法是常用的崩边缺陷检测方法[61-62]。

但这种方式对手机图像预处理的要求较高，工业

现场采集到的手机屏幕图像分辨率普遍较高，因

此在实际的工厂检测环境下，对手机表面图像进

行预处理较为困难。通过手机图像边缘的 K 余

弦值的变化可以在检测样本质量不高的情况下实

现对手机表面崩边缺陷的检测[63]。

手机表面的划痕类缺陷包括但不限于交叉

型、直线型划痕。同时，玻璃盖板的透明性和外

壳纹理的存在会导致较浅的划痕漏检、较深的划

痕被当作外壳纹理等问题，这都增加了通用表面

划痕缺陷检测算法在该问题中的应用难度。文

献 [64] 提出双模块的屏幕划痕检测思想，结合

LeNet[65] 的结构与 VGG16[66] 的卷积层设计了专门

用于检测小尺寸划痕缺陷的 ScratchNet。文献 [67]
结合 YOLOv3 与 U-Net 实现手机屏幕中的缺陷分

割，实验结果显示，该算法可以检测到 25~100 μm
的微小划痕。然而，经典的 U-Net 是针对医学图

像分割问题提出的，直接将其应用于目标尺寸较

小、对比度较低的手机表面缺陷检测任务中易产

生漏检、过检问题，为了加强 U-Net 在手机表面缺

陷分割中的适用性，文献 [68] 提出先分类后分割

的轻微划痕检测方法，首先使用结合残差块的分

类网络判断图像是否存在缺陷，针对有缺陷的图

像再输入融合了注意力机制的 U-Net 实现轻微划

痕的分割，实验结果证明，该方法优于 U-Net 单独

使用时的分割效果，缺陷检测准确率可达 99.7%。

上述几种算法能够以较高的精度完成对划痕缺陷

的检测，但很难应对划痕出现在屏幕边缘的情

况，文献 [8] 将旋转区域生成网络 (rotation region
proposal networks, R-RPN) 嵌入 Faster R-CNN 中，

为区域框的生成增加角度信息，并引入 Gabor 卷

积层与 FPN 结构，减少特征提取过程中背景产生

的冗余信息，有效改善了划痕出现在屏幕边缘时

的难检测问题。表 4 给出了针对划痕缺陷的检测

方法的优势、局限性及其性能评估结果。
 
 

表 4    针对划痕缺陷的检测方法
Table 4    Detection methods for scratch defects

 

文献 具体方法 优势 局限性 性能评估(比较对象−指标−优化百分比)

[64] ScratchNet 速度较快；可实现对小尺寸划痕的检测 过检率较高

随机森林[69]-准确度-12.46%
决策树−准确度-25.83%

LeNet-准确度-0.38%

[67] YOLOv3+U-Net 可实现对25~100 μm的微小划痕的检测 训练过程耗时 SSD-mAP-16.66%

[68] 分类网络+Attention U-Net 改善了轻微划痕检测的漏检、过检问题 速度较慢
U-Net-准确度-0.6%
U-Net-mIoU-22.3%

[8] 改进的Faster R-CNN
可以检测到屏幕边缘的缺陷、可以生成

带有角度的检测框、鲁棒性强
速度较慢

VGG-mAP-3%
ResNet-mAP-1.25%

 

凹坑、崩边、多类型划痕是手机表面缺陷检

测中难以直接进行检测的 3 类缺陷。针对凹坑目

标小、对比度低的问题，通常考虑结合图像的预

处理算法防止其与外壳纹理的混淆；利用特定手

机型号的轮廓先验知识结合拟合算法是手机表面

崩边缺陷常用的检测方式；多类型划痕在分割过

程中需要满足更小的尺寸要求，使用先分类后分

割的思想可以改善经典分割网络产生的漏检问题。 

2.2    针对缺陷检测实时性问题的改进算法

手机表面缺陷检测算法最终要应用于实际检

测场景中，算法不仅要满足精度的要求，能否实

现快速检测也是其中一个需要重点关注的问题。

基于深度学习技术的缺陷检测算法虽然可以达到

较高的精度，但网络中庞大的网络参数带来了计

算量大、检测耗时的问题 [70]。常见的改进思路可

以分为轻量化主干网络、使用轻量化模块和引入

注意力机制 3 类。 

2.2.1   轻量化主干网络

为模型使用一个轻量化主干网络是快速减少

模型参数量的方式之一。文献 [71-72] 在 GooLe-
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Net[73] 的基础上搭建了轻量化网络，极大地减少

了网络的参数量。文献 [74] 借鉴 YOLOv3-tiny 的

网络结构，减少 YOLOv3 主干网络至 7 层，并利

用 K 均值聚类算法生成初始锚框，提升回归速

度，同时利用通道剪枝算法裁剪冗余的卷积通

道，进一步对网络结构进行轻量化处理，实验结

果表明，改进后的 YOLOv3 网络的检测速度得到

大幅提升。轻量化网络结构虽然可以快速提升模

型的检测速度，但在一定程度上会降低模型的特

征提取能力，进而影响整体的检测性能。文献 [12]
基于 U-Net 结构提出轻量化的 EU-Net，将原网络

编码器部分替换为轻量化的 EfficientNet-B0 结

构，并利用 MBconv Block 模块对解码器部分进行

修改，以减少网络参数，同时删除掉原网络中编

码器与解码器之间的裁剪操作，避免特征信息的

丢失，实验结果表明，在网络参数更少的情况下，

EU-Net 的分割能力优于多种语义分割方式。 

2.2.2   轻量化模块

除了轻量化主干网络外，使用轻量化模块替

代原模型中参数量较多的模块也是常见的改进方

式。文献 [75] 利用深度可分离卷积替代普通卷积

层，通过 SSD 多级输出结构完成对 YOLOv3 网络

的改进，但是网络难以检测出手机表面的微小缺

陷。文献 [76] 在 YOLOv4 网络的基础上采用 Mo-
bileNetv3 作为其主干，并使用 SPPF(spatial pyram-
id pooling-fast) 模块替代原 SPP(spatial pyramid
pooling) 模块，进一步提升网络的检测速度。除了

直接使用轻量化模块外，参考轻量化网络的结构

对原模型模块进行轻量化改进也是常见的轻量化

改进方式。文献 [77] 参考 MobileNetv2 网络中的

倒置残差结构，将其引入 DenseNet 结构中为每个

Dense Block 的输出进行降维，降低网络在检测过

程中的计算量进而提升计算效率。 

2.2.3   注意力机制

不同于使用轻量化主干网络及轻量化模块−
通过缩减模型结构或参数的方式，注意力机制通

过为模型添加模块的方式提升模型的泛化性进而

实现更高效的检测。此外，注意力机制的引入可

以使模型专注于对缺陷检测有效的特征部分，避

免冗余信息降低模型的检测效率，还可以起到提

升检测精度的作用 [78]。文献 [16] 利用 MobileN-
etV2[79] 轻量化 YOLOv5 网络的主干，并将 CBAM
引入网络的卷积层，使网络专注于对微小缺陷描

述能力更强的特征，减轻手机复杂背景的干扰。

文献 [80] 提出具有合并拆分策略的缺陷检测网

络 MSDDN 用于实现对不同尺寸、形状缺陷的并

行检测，其中自比较驱动网络 SCN 关注缺陷所在

的位置，避免网络对无缺陷区域提取多余的特

征，以此实现快速检测。表 5 给出了上述改进网

络的优势、局限性及其性能评估结果。

手机图像分辨率较高、网络较深、参数量较

大是降低基于深度学习的检测算法速度的主要原

因，为兼顾检测的精度与实时性，使用轻量化主

干网络进行特征提取或选择合适的注意力机制能

够减轻冗余信息对网络造成的负担。但轻量化的

主干网络会在一定程度上降低模型的特征提取能

力，研究中通常将二者搭配使用。
 
 

表 5    实时性问题改进中的深度学习网络
Table 5    Deep learning networks in real-time problem improvement

 

文献 网络名称 优势 局限性
性能评估(比较对象−指

标−优化百分比)

[74] 改进的YOLOv3
减少网络参数量；

精度较高
无法识别缺陷类型 YOLOv3-参数量-67.44%

[12] EU-Net
减少网络参数量；

精度较高；训练只需要30 张图像

测试集只有37个样本，缺陷

类型只有划痕与气泡

U-Net-浮点运算数-99.41%
Attention U-Net-浮点运算数-99.65%

SegNet[81]-浮点运算数-99.41%

[75] 改进的YOLOv3 检测速度快 对微小缺陷的检测能力较差
YOLOv3-检测速度-15.43%

YOLOv3-参数量-18.6%

[76] 改进的YOLOv4 检测精度与速度均有提高 检测的缺陷类型有限

YOLOv3-mAP-2.39%
YOLOv3-检测速度-17.32%

YOLOv4-mAP-1.23%
YOLOv4-检测速度-25.22%

[77] 改进的DenseNet 减少网络计算量；精度较高 无法识别缺陷类型

ResNet-mAP-7.31%
ResNet-检测速度-25.87%

DenseNet-mAP-4.01%
DenseNet-检测速度-22.40%
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续表 5

文献 网络名称 优势 局限性
性能评估(比较对象−指

标−优化百分比)

[78] 改进的YOLOv3 检测精度与速度均有提高 检测的缺陷类型有限

Faster R-CNN-检测速度-176.28%
Faster R-CNN-mAP-6.8%

YOLOv3-检测速度-19.78%
YOLOv3-mAP-3%

YOLOv4-检测速度-12.83%
YOLOv4-mAP-0.8%

[80] MSDDN+SCN
实现对不同尺寸缺陷并行检测；

通过参数调整可实现模型的压缩
精度有待提升

调参后的MSDDN-1较原模型

检测速度提升13.21%
  

2.3    针对缺陷检测鲁棒性问题的改进算法

鲁棒性是指算法对各种干扰和变化的适应能

力。在手机表面缺陷检测问题中，这些干扰主要

来自手机表面的复杂背景、图像背景干扰两方

面。其中，手机外壳中的纹理与手机品牌、型号

的多样化是造成复杂背景问题的主要原因；图像

背景干扰多由手机表面材质的反光性造成。 

2.3.1   基于传统方法的检测算法

1) 复杂背景问题

当检测对象的手机品牌、型号确定时，使用

差分法进行手机背景消除是可行的 [82-83]。但差分

法对模板的选取有较高的要求，难以适应复杂的

检测场景。相反，阈值分割法不需要选取模板，

但传统的阈值分割法的分割结果通常含有大量的

噪声，使得通用的阈值分割无法直接应用于手机

表面缺陷检测任务中。通常，利用熵值求取到的

阈值在手机表面缺陷检测任务中的效果更好[37,84]，

但当熵值为负时依然无法有效得到合适检测任务

的分割阈值。此外，使用多标准 (如面积、灰度、

对比度等) 对阈值进行求取是排除外壳中噪声干

扰的常用方式[85-87]，但需要注意的是，选择不同的标

准求取阈值得到的算法分割性能会有较大的差异。

根据不同型号手机外壳材质的不同，文献 [88]
利用不同光源下的手机外壳图像结合灰度统计

分析对外壳类型进行初步判断，并分别设计了

检测算法用于不同类型手机外壳的缺陷检测，

但其效率较低。手机背景、规则外壳纹理与缺

陷在频域下分别表现为低频、高频的特性，样本

中难以辨别的纹理与缺陷在变换域下得以区

分。在手机表面缺陷检测任务中，小波变换 [89]、

傅里叶变换 [11] 是研究人员常用的变换域方式，

这些方式对纹理类型有较强的针对性，很难实

现多纹理之间的通用性。文献 [90] 提出一种同

态滤波与 LC(local contrast) 显著性检测相结合的

缺陷检测算法，利用同态滤波改善光照不均的

影响，接着通过 LC 显著性检测算法提升缺陷在

背景纹理下的显著特性，保留其边缘细节，最后

结合 SVM 对缺陷进行分类，该算法适用于多种

不同纹理的外壳，鲁棒性较强。

2) 手机图像背景干扰

手机表面的反光具有不确定性，通用的模板匹

配算法不能直接应用于解决手机图像背景干扰问

题中。针对这一问题，使用多样本的统计平均[91]、

单样本局部自建模[92] 或对单样本使用滑动窗口[93]

的方式可以改善手机表面反光带来的影响。手机

表面的反光在样本中体现为样本某局部范围内像

素灰度值相似度较高，基于这一特性，文献 [94]
设计了一种邻域差分过滤器 (neighboring difference
filter, NDF)，并提出一组没有信息冗余的特征组合

结合随机森林算法完成了手机表面缺陷的分类。

此外，使用图像重建思想也是改善图像背景干扰的

常用方式。图像重建是将手机表面缺陷检测问题

转化为待测图像是否可以用特征字典进行稀疏表

示的问题。文献 [95] 利用不同光照情况下无缺陷

手机表面图像的 Gabor 特征建立稀疏字典，旨在改

善反光材质的玻璃盖板、外壳对检测的影响。

基于差分法的背景消除适用于手机品牌、型

号确定的检测任务，鲁棒性较差。确定模板的过

程中容易受到光照的影响，可以通过单张图像局

部重建的方式进行改善；基于阈值分割的背景消

除对手机品牌、型号不作特定的要求，通用性较

强，但同样容易受到因反光、外壳纹理的影响，通

过多阈值的缺陷合理性判断可以改善其带来的影

响；基于变换域的背景消除适用于手机表面的微

小、低对比度缺陷的检测任务，但难以对不规则

分布的噪声点进行消除；基于稀疏表示的图像重

建可以根据外壳纹理、光照不均等问题有针对性

地建立字典，易于灵活解决手机表面缺陷检测中

的多种难题，但是字典的建立过程需要大量的数

据样本作为支撑，难以在手机表面缺陷检测任务

中推广。表 6 给出了以上传统方法在手机表面缺

陷检测任务中的对比。
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表 6    传统背景消除方法在手机表面缺陷检测中的对比
Table 6    Comparison of traditional background elimination methods in mobile phone surface defect detection

 

方法 优势 局限性 改进思路

差分法 方法简单、速度快
同一模板不能针对多种类型手机，

易受材质反光性的影响
通过单张图像局部建立模板

阈值分割 适用于多种类型手机 易受材质反光性、外壳纹理噪声的影响 对初步分割的缺陷进行二次筛选

变换域 适用于检测手机表面低对比度微小缺陷
通用性较差，难以应对具有

不规则纹理的情况
结合图像增强技术避免噪声干扰

稀疏字典
适用于多类型品牌、

多类型缺陷的检测任务

对数据集要求较高，检测结果

只能判断有无缺陷
与分类、分割类算法相结合

  

2.3.2   基于深度学习的检测算法

基于深度学习的缺陷检测方法检测能力更

强，大部分的研究直接使用改进的网络模型对存

在于复杂背景中的手机表面缺陷进行检测。文

献 [96] 针对手机玻璃背板纹理影响缺陷分割的问

题，在编码器−解码器结构的基础上提出一种输

入与输出一致的对称语义分割网络，实验结果表

明该对称语义分割网络在精度与召回率上均优于

传统语义分割方法。针对复杂背景下低对比度缺

陷的分割问题，文献 [97] 提出基于双分支架构的

实时手机表面缺陷分割网络 FDSNet，通过全局上

下文采样模块 (global context upsampling, GCU) 实
现空间信息和语义信息的融合，避免了由下采样

导致的低对比度缺陷特征的丢失，降低其漏检

率。针对不同型号手机屏幕区域的差异，文献 [98]
首先利用 CNN 提取图像特征，并将其作为 GAN
(generative adversarial network) 的输入，最后结合

判别器的输出结果和 XGBOOST 算法实现屏幕区

域的缺陷检测。该算法只需更改 GAN 的输入便

可实现对不同型号手机的缺陷检测，鲁棒性较

强，但是 CNN 提取图像特征的过程比较耗时。

以上方法是在特征层面对模型改进以增强

缺陷在复杂手机背景中的表现，这意味着网络

深度以及参数量的增大，不利于模型的应用。

文献 [99] 提出结合基于模板匹配的感兴趣区域

(region of interest, ROI) 采集和基于多层感知器

(multi-layer perceptron, MLP) 的 GooLeNet 分类模

型，采用粗细两阶段检测模式，增强模型在面对

多样手机品牌时的鲁棒性，同时提升检测的效

率。类似地，文献 [100] 在 CNN 的基础上为输入

增加偏置模板设计了 BiasFeed CNN 模型，通过

修改偏置模板便能改善图像中由不同类型干扰

等带来的影响，避免了后续网络加深带来的实

时性较差问题。

改善手机复杂背景干扰的思想是使算法能够

自主学习手机背景、外壳纹理。对于手机表面的

复杂背景，利用 CNN 进行特征提取速度较慢且改

善效果不强。为了兼顾检测的精度与速度，未来

研究可以考虑传统图像处理与深度学习方法结合

的方式，前者通过对样本图像的预处理以减轻检

测过程中神经网络的复杂度，改善因网络加深带

来的效率降低的问题。 

3   数据集及评价指标
 

3.1    数据集

深度学习的引入需要庞大的数据集作为支

撑，手机表面缺陷检测作为缺陷检测领域一个更

为精细的分支更是如此。已有文献中所使用的数

据集大多都来自手机部件生产厂家，因此可以用

于学术研究的数据集较少，以下为目前可用于学

术研究的手机表面缺陷数据集：

MSD (mobile phone screen surface defect seg-
mentation dataset)[97] 是由北京大学智能机器人开

放实验室制作的手机屏幕表面缺陷分割数据集，

其缺陷通过模拟工业环境的方式得到。该数据集

中包含 3 类表面缺陷：油污、划痕、斑点。每类缺

陷有 400 幅图像，共 1 200 幅，分辨率为 1 920×1 080。
Glass Cover Defect Dataset 是由华南理工大学广

东省精密装备与制造重点实验室制作的手机玻璃

盖板缺陷数据集，其使用 LabelImg 标注，包含 8 437
幅分辨率为 512×512 的手机玻璃盖板缺陷图像，

缺陷分为点状、线状、块状 3 类，其中点状缺陷图

像 2 500 幅、线状缺陷 8 262 幅、块状缺陷 3 071 幅。

MPSSD (mobile phone surface scratch dataset)
是由文献 [51] 给出的手机表面划痕数据集，包含

屏幕划痕与外壳划痕两种缺陷，共 2 644 幅图像，

其中屏幕划痕 1 203 幅，外壳划痕 1 441 幅，平均

分辨率为 4 000×3 000。
SCS (scratches on cellphone screen) 是由文献 [64]

给出的手机屏幕划痕缺陷数据集，图像在实际场

景下直接拍摄并通过人工二次筛选得到，包含无

缺陷背景和 4 种不同显著程度的屏幕划痕缺陷图
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像共 5 000 幅，分辨率为 32×32。
MPSOSD (mobile phone surface oil stain defect

dataset) 是由文献 [48] 给出的手机表面油污缺陷

数据集，缺陷来自两种不同类型的手机，包含

750 幅原始缺陷图像、通过数据增强方式得到的

缺陷图像共 3 000 幅，分辨率为 180×570。

MPGC-DET (mobile phone glass cover-detection)
是由文献 [50] 给出的手机玻璃盖板表面缺陷数据

集，缺陷由随机缺陷合成算法得到，其中无缺陷

图像、点缺陷图像、线缺陷图像、块缺陷图像均

为 1 403 幅，共 5 612 幅，分辨率为 226×477。
表 7 给出了以上数据集的详细信息。

 
 

表 7    手机表面缺陷数据集
Table 7    Mobile phone surface defect datasets

 

数据集 检测对象 缺陷类型 分辨率 样本数 来源

MSD 手机屏幕 油污、划痕、斑点 1 920×1 080 1 200 https://github.com/jianzhang96/MSD

Glass Cover
Defect Dataset

玻璃盖板 点、线、块状缺陷 512×512 8 437
https://github.com/Johnhushwill/GlassCoverDef

ectDataset

MPSSD 屏幕、外壳 划痕 4 000×3 000 3 644
https://www.sciencedirect.com/science/article/pi

i/S0167865521004268?via%3Dihub

SCS 手机屏幕 划痕、无缺陷 32×32 5 000
https://link.springer.com/content/pdf/10.1007/97

8-981-10-7305-2_16.pdf

MPSOSD 手机表面 油污 180×570 3 000
https://robotics.pkusz.edu.cn/static/papers/ICPR-

guotianyu.pdf

MPGC-DET 玻璃盖板
点、线、块状缺陷、

无缺陷
226×477 5 612

https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S016
7865521004268

  

3.2    评价指标

不同的手机表面缺陷检测算法需通过相同的

指标进行性能评估。常用的方法是将其作为简单

的二分类问题：将数据集中的样本分为两类，分

别为 Positive(有缺陷图像) 和 Negative(无缺陷图

像)，接着根据算法对每张图像输出的判断结果可

以得到 4 种情况，如表 8 所示。
 
 

表 8    二分类混淆矩阵表
Table 8    Binary confusion matrix table

 

预测值 真实值为Positive 真实值为Negative

预测为Positive TP(True Positive) FP(False Positive)
预测为Negative FN(False Negative) TN(True Negative)

 

常用的评价指标有 9 种。

1) 准确度

准确度指测试集全部样本的预测正确概率：

A =
NTP+NTN

NTP+NFP+NTN+NFN

NTP NFP NTN

NFN

式中： 为 TP 的个数， 为 FP 的个数， 为

TN 的个数， 为 FN 的个数。

2) 精确度（Precision）
精确度指缺陷样本预测的正确概率：

P =
NTP

NTP+NFP

3) 召回率（Recall）
召回率指预测正确的缺陷样本数量在全部缺

陷样本中所占的比例：

R =
NTP

NTP+NFN

4) 平均精确度

一个性能较好的分类器可以同时将精确度与

召回率保持在一个较高的水平。通常情况下，精

确度与召回率的关系可以通过 Precision-Recall 曲
线表示，平均精度 (average precision，AP) 为该曲

线与坐标轴之间围成的面积：

PA =
w

P(R)dR

5) 平均精度均值

平均精度均值 (mean average precision，mAP)
是在多类别缺陷检测时会用到的评价指标，即各

类别缺陷预测平均精确度的均值：

PmA =
1
c

∑
PA(c)

PmA@0.5

式中 c 代表缺陷类型数。通常情况下，使用交并

比为 0.5 时的平均精度均值对模型性能进行评

价，即 。

6) 交并比

交并比 (intersection-over-union，IoU) 是评价缺

陷分割效果、CNN 生成候选框位置是否准确时常

用的评价指标，指缺陷分割结果 (候选框)A 与实

际缺陷部分 (原标记框)B之间交集与并集的比值：

IoU =
A∩B
A∪B

mIoU指在多类别缺陷分割任务中，模型对所

有缺陷进行分割的平均交并比。

7) 检测速度

帧率常用于评价算法的实时性检测能力，指
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每秒钟算法可以检测的图像数量，单位为 f/s。通

常情况下，除了自身的复杂度，算法的检测速度

还会受到样本分辨率、硬件设备的影响。分辨率

越高的图像使算法耗费更多的时间；模型使用

GPU 训练效果会比 CPU 更好。

8) 浮点运算数

浮点运算数 (floating point operations，FLOPs)
用于表示模型前向传播所需的计算力，常用于衡

量模型的时间复杂度，文中使用该指标评估模型

实时性的改进情况。

9) 参数量

参数量 (Params) 指模型需要训练的参数总

量，用于表示模型的空间复杂度，通常情况下，模

型参数量会随着模型深度的加深而增加，文中使

用该指标评估模型实时性的改进情况。 

4   现存问题及展望
 

4.1    现存问题

除了算法的精度、实时性、鲁棒性，手机表面

缺陷检测工作还存在以下问题：

1) 数据集样本不足。在使用深度学习技术对

手机表面进行缺陷检测时，需要有尽可能多的样

本作为训练集。但在实际情况中，生产厂家的图

像数据不对外公开，导致可供研究人员直接使用

的数据集较少，这在一定程度上加大了深度学习

应用于手机表面缺陷检测中的困难。近年来，有

研究人员利用 GAN 将少量的缺陷样本生成虚拟

的缺陷图像，实验结果十分可观。此外，迁移学

习也是解决训练样本少的可行方案之一，迁移学

习的使用在一定程度上可以降低模型训练时对样

本数量的要求。

2) 数据集样本不均衡。手机表面的缺陷多种

多样，每一类缺陷出现的频率也不同。针对这一

问题，有研究使用随机欠采样和 SMOTE（synthet-
ic minority over-sampling technique）算法对数据集

进行改善[101]，但欠采样可能会导致某些重要信息

丢失，进而影响算法的检测性能。

3) 类似缺陷易混淆。手机表面缺陷大多以点

状、线状、块状的形式出现，某些缺陷虽然有着类

似的形状，却是因不同原因造成。比如点状缺陷

中的细小脏污与凹点，两者都表现为点缺陷，但

相比之下脏污缺陷可以通过二次清洁的方式进行

消除，凹点缺陷则不可以。如果将二者进行混

淆，厂家面临成本损失的风险。

4) 低对比度微小缺陷检测难。小目标缺陷漏

检是缺陷检测中常见的问题。手机玻璃盖板及某

些材质外壳的反光性、透明性，导致手机表面的

微小缺陷还呈现出低对比度特性，这进一步增大

了表面缺陷检测工作的难度。使用传统的缺陷检

测方法难以检测出低对比度缺陷，并且容易混淆

由外壳细小纹理产生的噪声点与微小缺陷，导致

检测精度不够理想；相反，使用深度学习技术可

以增强对缺陷的特征提取能力，适用于检测对比

度较低的手机表面缺陷，但是网络的下采样在一

定程度上会导致微小缺陷位置信息的丢失、增加

网络的计算量，不仅影响到检测精度还会降低检

测效率。

5) 网络深度与检测实时性的平衡问题。不论

是传统缺陷检测方法还是基于深度学习的缺陷检

测方法，研究的目的是满足实际生产中厂家对手

机表面缺陷检测的需求。为了达到更高的检测精

度，在使用基于深度学习的缺陷检测方法时，研

究人员通常会选择结构更复杂的网络以提取对缺

陷描述能力更强的特征，但这样的检测精度是牺

牲检测效率换来的。所以如何平衡缺陷的检测精

度与效率也是促进深度学习技术应用于手机表面

缺陷检测实际场景中需要解决的问题。 

4.2    展望

得益于近年来的研究，手机表面缺陷检测领

域实现了巨大的飞跃。深度学习技术的引入实现

了更精准的特征提取，对于某些难以检测的缺陷

类型出现了有针对性的检测方法；在实时性方

面，改进算法的检测速度均能达到并超过常用的

单阶段检测算法 (YOLOv3、YOLOv4)；此外，研究

发现，基于稀疏字典的方式可以实现算法针对手

机品牌、外壳纹理以及缺陷类型问题上的鲁棒性

提升，并且部分研究结果证明，深度学习技术有

助于提升算法在手机表面缺陷检测任务中的鲁棒

性。表 9 给出了手机表面缺陷检测算法针对常见

问题的解决方式及未来展望。除了上述已实现的

成果，仍存在有望推进机器视觉在手机表面缺陷

检测领域发展的方式。

1) 结合传统机器学习与深度学习方法。对于

一些特定场景，例如复杂背景下的缺陷检测，仅

使用深度学习方法会因网络结构的复杂化而降低

检测效率。相反，只使用传统方法无法实现精确

的检测。而二者的结合算法 (预处理+检测) 有望

解决这一问题。在未来的研究中，有望通过结合

算法解决单一类型算法存在的问题。

2) 建立统一的数据集。深度学习的引入给手

机表面缺陷检测工作提供了更多的可能，但是基

于深度学习的缺陷检测算法需要大量的样本数据
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作为支撑，目前在该领域内还缺乏较为全面的公

开数据集。因此，建立统一的手机表面缺陷图像

数据集有利于推动深度学习技术在手机表面缺陷

检测领域的发展。
 
 

表 9    手机表面缺陷检测算法常见问题的改进方法及未来展望
Table 9    Methods of improving mobile phone surface defect detection algorithm and future outlook

 

项目 原因 改进方向 未来展望

精度

1)手机表面无效特征

信息干扰

2)下采样致使特征信

息丢失

1)结合注意力机制避免无关信息的干扰

2)结合特征融合结构丰富输出特征图中包含的手

机表面缺陷的特征

3)提取缺陷的三维特征

1)实现手机表面低对比度缺陷的高精度

检测

2)实现手机表面3D缺陷的检测

3)实现手机表面缺陷的损伤等级划分

实时性
使用更复杂的网络结

构以提升检测精度

1)使用轻量化网络作为模型主干

2)对计算量较大的模块进行轻量化改进

3)结合注意力机制筛选信息减少计算量

实现检测实时性与精度的平衡

鲁棒性

1)复杂背景干扰

2)手机品牌多样性

3)手机图像背景干扰

1)检测前对待测图像进行预处理

2)利用样本灰度信息区分手机品牌

3)选择无监督方式提升算法通用性

4)结合稀疏字典方法建立缺陷特征库

5)结合传统图像处理算法与深度学习技术兼顾算

法的鲁棒性与效率

1)建立包含不同品牌、型号手机表面缺

陷的高质量数据集

2)实现兼顾检测鲁棒性与实时性的手机

表面缺陷检测算法

 

3) 缺陷分级。大部分手机表面缺陷检测算法

只能实现缺陷的检测与分类，不能为缺陷进行损

伤等级划分。未来的研究可以考虑在输出端得到

每一个被检测出缺陷的损伤等级，根据输出等

级，厂家可以选择该部件是否能够通过二次修复

流入市场。通过这种方式，对损伤较轻的部件进

行修复不仅节约了生产资源，还可以避免在对损

伤等级较高的部件进行修复时带来的人力财力上

的浪费。

4) 缺陷的三维特征提取。目前研究的关注点

几乎都是缺陷的二维特征。对于同一类缺陷，比

如线状缺陷中的毛丝与划痕，它们在二维空间上

的特征相似，但在三维空间上的特征有较大的差

别。毛丝类脏污可以通过二次清洁的方式去除，

存在划痕类缺陷的产品无法继续销售给消费者。

因此将三维特征提取技术融入手机表面缺陷检测

中将有助于缺陷的更精准分类[102]，避免给厂家造

成不必要的经济损失。

5) 利用无监督学习方式获得缺陷特征。目前

研究中常用的缺陷检测算法都是基于有监督的检

测方式。有监督学习需要给其提供足量的标记样

本，而可供研究使用的手机表面缺陷数据集较

少，并且标注的过程会导致大量的人力、时间资

源的消耗。未来可以考虑通过无监督学习图像特

征的方式改善该领域已标注数据集不足等问题，

促进机器视觉在手机表面缺陷检测领域的应用。

6) 结合 Transformer[103] 框架进行缺陷检测。

Transformer 框架的提出进一步推动了自然语言处

理领域的发展。目前，已有研究将 Transformer 应

用于计算机视觉领域以实现目标的检测、分割、

分类等任务，并展示出了较好的效果。未来，研

究人员可以考虑结合 Transformer 以突破深度学

习在手机表面缺陷检测领域中的应用瓶颈，实现

更准确、更快速的检测。

7) 利用知识蒸馏算法 [104] 提升轻量化模型的

检测精度。模型的轻量化操作可以减少其参数量

与计算量，实现较高的检测速度以满足实际生产

中的实时性要求，但这会给网络带来检测精度的

损失。未来可以考虑利用精度较高的手机表面缺

陷检测模型对进行轻量化改进后的检测模型进行

知识蒸馏，促进手机表面缺陷检测方法在实际检

测任务中的应用。 

5   结束语

手机表面缺陷检测是手机生产过程中必不可

少的环节，本文综述了近十年来机器视觉应用于

手机表面缺陷检测的研究进展，并以方法的检测

精度、实时性、鲁棒性 3 个改进方向进行分析。

结合现有研究成果可以得到，手机表面的反光

性、透明性、手机外壳的复杂纹理是影响检测精

度的主要原因，结合特征融合、注意力机制提取

缺陷的深层特征是解决手机表面低对比度微小缺

陷特征提取困难的常用方式；检测的实时性问题

主要由图像分辨率较高、无效的背景信息冗余等

原因造成，替换轻量化主干网络、利用注意力机

制使模型专注于缺陷区域是提高深度学习方法检

测速度的主要方式；手机的复杂背景问题常通过

背景消除方法进行解决，但由于手机产品具有品
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牌、型号更新换代快等特点，导致传统的背景消

除方法在面对多样化的手机品牌、型号时的鲁棒

性较差，使模型进行自主特征学习是提升模型检

测灵活性的主要思想。除了上述问题，手机表面

缺陷检测领域还存在着公开数据集较少、缺陷样

本不均衡、分类算法针对的缺陷类型较少、低对

比度微小缺陷检测困难以及检测精度与实时性难

以平衡等问题，在未来还需要投入更多的研究。

综合上述分析，希望能够为手机表面缺陷检测工

作的研究人员提供有价值的信息。
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