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摘 要：铸件缺陷检测是保障航天航空、汽车制造等领域产品质量的核心环节。传统方法因依赖人工或低

效的机器学习模型难以满足高精度、实时性等需求。近年来，基于深度学习驱动的目标检测技术为铸件缺

陷智能检测带来了突破性进展。本文综述了铸件缺陷检测领域的发展历史，涵盖了多种检测技术和评估指

标，回顾了有监督学习的两阶段和单阶段目标检测算法，以及无监督学习方法在铸件缺陷检测中的研究进

展，同时探讨了当前面临的主要挑战，并展望了未来研究的发展方向。
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Abstract: Casting defect detection is a core link to ensure product quality in fields such as aerospace
and automotive manufacturing. Traditional methods are difficult to meet the requirements such as
high precision and real-time performance because they rely on manual labor or inefficient machine
learning models. In recent years, object detection technology driven by deep learning has brought
breakthrough progress to the intelligent detection of casting defects. This paper reviews the
development history in the field of casting defect detection, covering a variety of detection
techniques and evaluation indicators. It examines the two-stage and single-stage object detection
algorithms based on supervised learning, as well as the research progress of unsupervised learning
methods in casting defect detection. Meanwhile, it discusses the main challenges currently faced and
looks forward to the development direction of future research.
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1 前言

铸造行业作为制造业的基础支柱产业，是航空

航天、轨道交通、能源装备等高端技术领域的重要

支撑[1-5]。铸件质量的核心评判标准在于其表面及内

部缺陷的分布与严重程度，这些缺陷可能引发结构

失效、疲劳断裂等灾难性事故，直接威胁工业装备

的服役安全[6, 7]。因此，高效精准的缺陷检测是保障

工业安全的关键步骤。传统的缺陷检测主要依赖人

工筛查，存在操作流程繁琐、检测效率低、主观误

差大、结果可追溯性差等问题，难以满足现代工业

对高精度、自动化、实时化的严苛需求。随着计算

机视觉与人工智能技术的快速发展，基于深度学习
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的缺陷检测方法凭借其强大的特征学习能力和自动

化分析优势，为铸件质量检测提供了革命性的解决

方案 [8-10]。特别是卷积神经网络（Convolutional
Neural Networks, CNN）在目标检测领域的不断演

进，推动了深度学习算法在工业表面缺陷检测中的

广泛应用，显著提升了检测的精度与鲁棒性[11, 12]。

基于深度学习的表面缺陷检测主要分为有监督

与无监督两类。有监督方法（如 Faster R-CNN、
YOLO系列）通过大规模标注数据驱动模型学习缺

陷特征，已在工业场景中展现出优异的检测性能
[13-17]；而无监督方法（如自编码器、GAN）则通过

重构误差或特征分布对比实现缺陷定位，有效降低

了对标注数据的依赖，为小样本与未知缺陷检测提

供了新路径[18-23]。近年来，国内外学者围绕这两类

方法开展了大量创新性研究，通过算法优化、模型

轻量化、多模态融合等策略不断突破技术瓶颈，推

动着工业质检向智能化、实时化方向迈进。

本文系统综述了铸件表面缺陷检测领域的最新

研究进展与技术挑战。全文内容组织概述如下：第

2节深入剖析了铸件缺陷的主流检测技术（光学、

声学、电磁学）及其评估指标体系；第 3节聚焦有

监督检测方法，对比分析了两阶段与单阶段目标检

测算法的优化策略与实际应用；第 4节探讨了无监

督检测框架的核心原理与典型模型（自编码器、生

成对抗网络等）；第 5节总结现有技术的局限性，

并从数据增强、模型轻量化、多模态融合等维度展

望未来发展方向，为工业缺陷检测技术的迭代升级

提供理论参考与实践指导。

2 检测技术和评估指标

2.1 缺陷检测技术
铸件表面缺陷的精准检测是保障装备制造安全

性与可靠性的关键环节，直接影响工业装备的服役

寿命与故障风险。基于非接触、无损伤的优势，无

损检测技术通过避免与金属表面直接接触，最大程

度降低对检测结果与工件完整性的干扰，在提升检

测安全性的同时显著降低工业维护成本，成为缺陷

检测的首选方法[24]。主流的无损检测技术根据物理

场作用原理可分为三类：基于光学（如X射线成像）、

声学（如超声波探伤）及电磁学（如涡流检测）的

技术体系，通过分析光波衰减、声波反射或电磁感

应变化，实现铸件表面与内部缺陷的无损定位与定

量评估[25-28]。本文总结比较了各类铸件缺陷无损检

测技术如表 1所示。

2.1.1 基于光学的无损检测技术

X射线检测技术使用X射线机或加速器作为射

线源，从铸件一侧照射并穿透铸件。密度较大的区

域吸收更多射线，导致射线强度减弱，而缺陷区域

因密度较低，射线强度相对增高。通过荧光屏、胶

片或数字影像接收器，可以记录射线穿透后的图像，

揭示铸件内部缺陷，对气孔、夹杂物等体积型缺陷

具有较高灵敏度。Lu等人[25]使用同步辐射成像技术

对铸件成型过程中的组织演变进行实时成像，能够

清晰地显示铸件内部的缺陷，如富集区和气泡，并

通过不同冷却速率下的成像对缺陷的演化进行监

测，从而为调整冷却速率以避免缺陷提供数据支持。

Fayad 等人[29]提出的新的X射线数字图像技术通过

合成参考图像解决了 X射线路径集成问题，有效跟

踪多个物体的运动，为复杂环境中的 X射线成像应

用提供了新方法。

2.1.2 基于声学的无损检测技术

超声波检测通过压电换能器发射高频超声波，

当声波在遇到铸件内部缺陷（如裂纹、孔洞）时产

生反射或折射，检测系统通过分析反射波的强度和

时间差，确定缺陷的存在、位置、深度和形态。Bai

等人[30]提出的通过全跳变超声数据和贝叶斯推断

改进裂纹缺陷表征的方法，结合直接和全跳变路径

的散射矩阵，有效提高了裂纹尺寸和角度的表征精

度。Tkocz等人[31]设计了一种高功率四通道相控阵

EMAT脉冲系统，通过相位延迟控制聚焦超声波束，

并成功完成了在 22.5 cm厚的粗糙铸钢板上的缺陷

检测实验，实验结果表明该系统能有效增强信号强

度，并检测到深达 16 cm的人工缺陷。

表 1.1 铸件缺陷无损检测技术评估对比

Tab. 1 Evaluation and comparison of Non-destructive testing techniques for casting defects

检测技术
物理学

分类
检测指标 铸件类型 缺陷类型 优点 应用场景

X射线成

像技术
光学 图像质量

各种材质

铸件

气孔、夹杂类等体

积型缺陷

可探测复杂铸件、直

观、便于存储、三维

缺陷表达强

适用于内部缺陷检测，

复杂形状铸件

超声波检

测技术
声学

反射波强度

与时间差

各种材质

铸件

裂纹、孔洞等内部

缺陷

快速、成本低、穿透

能力强、无污染

适用于内部缺陷检测，

适合多种铸件材料

涡流检测

技术
电磁学

阻抗与信号

强度变化

铁磁性

铸件

裂纹、盲孔等表面

或近表面缺陷

无需耦合剂、高温检

测、快速、便于存储

适用于表面缺陷检测，

尤其是高温环境下
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2.1.3 基于电磁学的无损检测技术

涡流检测技术基于电磁感应原理，利用交变电

流的线圈在铸件表面激发涡流，铸件的形状、尺寸

和缺陷会导致涡流的分布和强度变化，从而影响线

圈的阻抗或感应电压。通过分析这些变化，可以判

断缺陷的位置、大小和性质。Betta等人[32]提出的多

频涡流激励信号和谱分析方法，通过多频信号激励

涡流传感器并分析其输出信号的谱图变化，有效提

高了缺陷的分类与检测性能。Farag等人[33]提出的

基于涡流传感器的无损检测方法，通过绝对探头和

反射探头比较检测不同大小和深度的人工缺陷，评

估了其在裂纹和盲孔检测中的性能。Xu等人[34]提

出了一种基于正交磁场激励的新型高灵敏度远场涡

流传感器，能够显著提高缺陷检测灵敏度，尤其在

检测深度小于壁厚 40%的轴向裂纹时表现出优异的

检出能力。

2.2 评估指标

深度学习模型的性能评估是机器学习研究中的

重要部分。真阳性（TP）表示模型正确预测为正类

的样本数，真阴性（TN）表示模型正确预测为负类

的样本数，假阳性（FP）表示模型错误地将负类样

本预测为正类的样本数，假阴性（FN）表示模型错

误地将正类样本预测为负类的样本数。基于这些基

本分类结果，模型评估中用于缺陷检测的关键指标

包括准确性（Accuracy）、精度（P）、平均精度（AP）、

平均精度均值（mAP）、召回率（Recall）和 F1分

数。这些指标的合理评估和综合考量可以确定模型

的优劣，指导后续的优化和改进工作，其定义如下：

（1）Accuracy：衡量模型预测正确的样本数占

总样本数的比例，由以下公式确定：

TP TN
Accuracy

TP TN FP FN




  
（2.1）

（2）P：在单幅图像中准确检测的框占所有预

测框的比例，由以下公式确定：

TP
P

TP FN



（2.2）

（3）Recall：正确预测出的正类样本数占实际

正类样本数的比例，由以下公式确定：

TP
Recall

TP FN



（2.3）

（4）AP：平均精度通过对精确率-召回率曲线

下的面积进行积分，量化模型的检测性能，由以下

公式确定：

(R)AP P dR  （2.4）

其中 P代表 Precision，R代 Recall。

（5）mAP：平均精度均值是所有类别 AP的平

均值，由以下公式确定：

1

1 N

i
i

mAP AP
N 

  （2.5）

（6）F1分数：综合考虑了精度和召回率的调

和平均数，用于平衡模型的查准率和查全率，由以

下公式确定：

2
1

Precision Recall
F

Precision Recall

 



（2.6）

（7）参数量和 FPS：在深度学习模型中，参数

数量（Params）指模型在训练过程中需要优化的学

习变量，直接影响模型的复杂化度、存储需求和计

算开销。帧率（FPS）用于衡量模型处理图像的速

度，它测量系统每秒可以处理的帧数，反映了模型

的实时响应能力。

3 有监督缺陷检测方法

有监督缺陷检测方法依赖于标记数据集进行训

练，通过学习输入数据与相应标签之间的关系，进

而实现对新样本的准确预测。在监督学习中，训练

集和测试集是不可或缺的，其中训练集中的样本必

须被标记，模型通过分析标记数据中的规律，将其

应用于测试集进行预测。监督缺陷检测方法主要基

于目标检测算法，分为两阶段算法和单阶段算法两

类，图 1展示了两阶段和单阶段目标检测深度学习

算法的比较。

两阶段目标检测算法通常围绕候选区域的概念

进行处理，首先生成候选框，提取其中的特征，再

进行对象分类和位置回归等步骤，代表性的算法包

括 R-CNN、Faster R-CNN和Mask R-CNN等，这些

算法通过逐步优化候选区域，提高了检测精度。而

单阶段目标检测算法则省略了候选区域生成的中间

步骤，直接输出目标的类别概率和位置坐标，典型

的单阶段算法如 YOLO系列和 SSD等，这些算法

由于其更高的检测速度和实时性，在工业缺陷检测

中得到了广泛应用。

3.1 两阶段缺陷检测方法

两阶段目标检测方法通过分步处理实现高精度
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的缺陷检测。首先由区域提议网络（RPN）生成候

选区域，利用全图像卷积特征提取多尺度特征，并

筛选潜在目标位置。随后，通过级联检测器对候选

区域进行分类与边界框精修，结合特征金字塔网络

（FPN）融合不同层级的语义信息，完成目标分类

与边界框精修。

2014年，Girshick等人[35]提出 R-CNN算法，

通过选择性搜索生成候选区域，结合卷积神经网络

（CNN）提取特征，并使用支持向量机（SVM）分

类及边框回归，显著提高了目标检测的精度。然而，

R-CNN也面临着需要逐一从 2000个候选框中提取

特征、计算冗余等问题。为了解决这些问题，2016

年，Ren等人[36]提出了 Faster R-CNN算法，过引入

区域提议网络（RPN）解决了传统方法中区域提议

计算的效率瓶颈问题，RPN与检测网络共享全图像

卷积特征，以近乎零成本生成高质量候选区域，并

通过端到端训练同时优化目标边界和目标性得分。

图 2描述了 Faster R-CNN算法结构。Du等人[37]提

出基于改进 Faster R-CNN 的汽车铝制铸件缺陷识

别系统，针对 X射线图像检测场景，引入特征金字

塔网络（FPN）优化小缺陷检测，并在训练阶段结

合数据增强缓解数据集不足。实验表明，改进算法

小缺陷检测平均精度均值（mAP）较原模型提升

40.9%，借助 ROI池化技术使边界盒定位准确率提

高 23.6%，验证了多尺度特征融合与数据增强策略

在工业检测中的有效性。2017年，Mask R-CNN算

法由 He等人[38]提出，通过在 Faster R-CNN基础上

引入掩码预测分支，并使用 ROI对齐技术替代传统

的 ROI池化，进一步提升了边界框定位精度和支持

实例分割。虽然Mask R-CNN在目标检测和像素级

分割方面表现出色，但需要依赖大规模标注数据，

且计算复杂度较高，导致在实时检测场景中的应用

受限。Yang等人[39]提出改进的Mask R-CNN算法用

于金属结构件微裂纹任务多维度优化，通过重构

FPN强化底层特征细节特征的利用效率；在 ResNet

骨干网络中嵌入 DCNv2与 CBAM适应复杂形态；

采用 DIOU Loss提升定位精度。实验显示，改进算

法在自建数据集上 mAP达 78.6%，较原始模型提升

40.9%，边界框定位准确率提升 23.6%，定位误差降

9.78%。消融实验证实各模块有效，其中 FPN优化

对性能贡献最大，mAP提升 4.4%。2020年，Wang

等人[40]提出了一种基于自注意力引导模块（SGM）

的两阶段深度学习模型，用于铝合金铸件 X射线图

像的细微缺陷检测。该模型通过通用特征网络

（GFN）提取全局特征，再通过嵌入 SGM的细微

特征网络（SFN）强化复杂背景下的细微缺陷特征

提取能力。实验结果表明，改进后的模型在自建数

据集上实现了 91.17%的准确率，较传统模型

VGG-16（58.57%）和 ResNet-50（58.66%）提升约

32.6%；精度、召回率和 F1分数分别达到 89.53%、

89.17% 和 89.31%，较基线模型提升超过 40%。

图 1 两阶段和单阶段目标检测深度学习算法的比较
Fig.1 Comparison of two-stage and one-stage object detection deep learning algorithms

综上所述，两阶段目标检测方法凭借其高精度

特性，在缺陷检测中展现出显著优势，尤其在识别

如微裂纹、气孔等微小缺陷及如噪声、遮挡等复杂

干扰条件下表现卓越。然而，此类方法仍面临模型

复杂度高、推理速度受限等挑战。未来研究需进一

步优化两阶段算法的架构精简性与参数效率，在维

持高精度的前提下提升实时性，以满足工业在线检

测对速度与可靠性的双重需求。

3.2 单阶段缺陷检测方法

单阶段目标检测算法通过端到端框架直接预测

物体的位置和类别，无需生成候选区域，实现高效

的单步处理。它将目标检测重新定义为回归和分类

的联合优化问题，简化了检测过程并显著提升了推

理速度。典型算法如 YOLO和 SSD系列，以其高
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效性和准确性成为该领域的基准。

YOLO系列已经从YOLOv1发展到最新的迭代

YOLOv11。2015年，YOLOv1首次将目标检测转

化为端到端回归任务，实现了实时检测，但单网格

单目标的限制导致多目标漏检率高[41]。2016年，

YOLOv2引入锚框（Anchor Boxes）机制和使用多

尺度训练方法，以改进锚框预测并提高召回率[42]。

2018年，YOLOv3采用 Darknet-53骨干网络与 FPN

多尺度特征融合，通过 3种尺度预测框实现小目标

检测性能提升，但模型参数量增加，推理速度下降
[43]。2020年，YOLOv4引入了 CSPDarknet53骨干

网络、SPP模块、PANet路径聚合模块以及Mish激

活函数、Mosaic数据增强、CIoU损失等多种改进

技术，显著提升了目标检测的精度和速度，同时优

化了模型的训练效率，使其能够在常规 GPU上实现

快速、高质量的实时目标检测[44]。2022年，YOLOv6

采用了先进的网络设计和量化技术，进一步提升了

模型的精度和速度，在不同规模的工业应用中实现

了良好的平衡。通过引入自蒸馏策略、改进的损失

函数和量化训练，能够在工业环境中提供高效的实

时检测性能[45]。2022年，YOLOv7提出可训练的

“Bag-of-Freebies”方法，采用 E-ELAN骨干网络

与复合缩放策略，通过计划重参数化卷积和粗到细

标签分配优化训练过程，在 5-160 FPS范围内实现

速度与精度的全面提升[46]。2024年，Wang等人推

出了 YOLOv9，融合了可编程梯度信息(PGI)调整权

重，并将 CSPNet和 ELAN合并到广义高效层聚合

网络(GELAN)，与 YOLOv8相比，深度模型的参数

数量减少了 49%，计算量减少了 43%[47]。2024年，

Wang等人推出了 YOLOv10，通过一致的双任务方

法实现了无需非极大值抑制（NMS）的训练，同时

提出了一种整体效率-精度驱动的模型设计策略[48]。

2024年，Khanamd等人[49]推出了 YOLOv11，它引

入了 C3k2、SPPF和 C2PSA等组件，这些创新提高

了模型在特征提取等方面的性能。YOLOv11 在

COCO数据集上实现了约54.5%的AP，与YOLOv10

相比，在相同性能下，YOLOv11的延迟更低，参数

更少，优于许多现有的最先进的方法。图 3为 YOLO

系列目标检测模型的发展脉络。

随着 YOLO系列算法的持续演进，在工业质检领域

的应用潜力不断扩大，特别是在铸件表面缺陷检测

场景中展现出显著优势。2021年，Duan等人[50]通

过改进 YOLOv3网络，提出专用于铸件缺陷检测的

YOLOv3_134模型，创新性地引入双密度卷积层结

构和扩展预测尺度，使气孔、缩松等小缺陷的检测

mAP较原模型提升 26.1%，同时保持 39 FPS实时

性，显著优于 Faster R-CNN和 YOLOv2。同年，Li

等人[51]针对航空发动机部件缺陷，通过 K-means聚

类优化先验框参数并改进参数调整算法以增强先验

框与特征层的匹配度，提升了特征提取能力，使改

进的 YOLOv4在专用数据集上达到 82.67% mAP，

较原模型提升 4.55%。2023 年 Parlak 团队 [52]将

YOLOv5应用于铝合金铸件 X射线图像检测，在

Al-Cast数据集上实现 0.956 mAP，其中 YOLOv5n

模型更以 132 FPS的速度展现卓越效率。2024年，

Ge等人[53]提出了一种改进的 YOLOv5算法，用于

检测小型铝铸件涡轮表面的小目标缺陷。通过数据

增强策略平衡不同类别样本的分布；使用

K-means++算法优化先验框，使其更适合本数据集；

在主干网络中引入 CA注意力机制模块，以增强模

型对小目标特征的提取能力；以及添加小目标检测

层，专门针对小尺寸缺陷进行优化，使改进的

YOLOv5在铝铸涡轮缺陷检测中达到 97.8% mAP。

2024年，Liu团队[54]提出了一种改进的 YOLOv7算

法（REPBB-YOLOv7），通过引入 Rep-MBConv

模块的重新参数化主干网络（Rep-backbone），以

增强特征提取能力并减少网络参数；采用双向特征

金字塔网络（BiFPN）实现加权特征融合；并在关

键网络位置集成注意力机制，以抑制无关背景细节，

在连铸板坯检测中实现 97.8% mAP@50。2024年，

Jiang等人[55]提出了一种改进的 YOLOv8算法，用

于检测航空发动机叶片的微观缺陷。引入了

MS-Block模块以增强多尺度特征融合，替换了 C2f

模块的瓶颈结构为扩张残差（DWR）模块以增强感

知能力，并添加了高效多尺度注意力（EMA）机制

以提高对小目标的检测效果；将损失函数替换为

Inner-IoU，以提高模型的泛化能力和收敛速度，改

进后的 YOLOv8在 EMT数据集上实现了 97.3%的

mAP，在MMT数据集上实现了 95.6%的 mAP，相

较于原始 YOLOv8分别提高了 1.5%和 1.8%。2024

年 ， Wang 团 队 [56] 提 出 改 进 YOLOv8 算 法

SLGA-YOLO 用于铸件表面缺陷检测，通过

SlimNeck模块简化颈部结构、融合 SimAM/LSKA

注意力机制增强特征聚焦，结合 Ghostnet的 GCML

模块和 Alpha-EIoU损失函数优化特征提取与收敛

效率，该算法在自建数据集和 NEU 数据库上的

mAP@0.5分别提升 3%和 1.6%，同时显著降低模型

参数量与计算成本。2025年 Wang等人[57]推出的
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Edge-YOLO通过边缘增强骨干网络，在多个工业数

据集上实现 mAP@50最高 10.3%的提升，同时降低

69.8%计算复杂度。这些持续创新不仅印证了YOLO

系列架构的强扩展性，更通过针对性优化解决了工

业缺陷检测中小目标识别、复杂背景干扰、实时性

要求等核心难题，为智能制造提供了可靠的技术支

撑。

图 2 Faster R-CNN算法的结构图
Fig.2 The structure diagram of Faster R-CNN

图 3 YOLO系列目标检测模型的发展脉络
Fig.3 The development context of the YOLO series of object detection models

单阶段目标检测算法凭借高效实时特性在缺陷

检测中优势显著，通过端到端框架与多尺度特征融

合，结合优化策略平衡速度与精度，适配多场景数

据集。但复杂背景下小目标检测能力不足，且部分

改进模型因引入复杂模块导致参数量和计算量增

加，影响推理速度。未来研究需聚焦优化特征提取、

降低计算复杂度，通过轻量化网络、注意力机制及

自适应学习策略，在保持高效性的同时提升复杂场

景鲁棒性与实时性，以满足工业在线检测对速度与

精度的双重需求。

4 无监督缺陷检测方法

针对有监督缺陷检测方法对标注数据的高度依

赖及其在未知缺陷检测中的局限性，研究者逐步转

向 无 监 督 缺 陷 检 测 方 法 。 通 过 自 编 码 器

（AutoEncoder）重构误差分析、生成对抗网络

（GAN）的特征分布对比等方法，直接从无标注数

据中挖掘潜在缺陷模式，突破监督方法受限于标注

类别的固有瓶颈。图 4描述了 GAN算法结构。

图 4 GAN算法结构算法的结构图
Fig.4 The structure diagram of GAN

Autoencoder通过编码器压缩数据至低维潜在

空间提取特征，再经解码器重构以最小化重建误差，

其无监督特性在表面缺陷检测中优势显著：通过对

比正常样本的重建误差定位异常区域或利用编码特

征分类缺陷，有效降低对标注数据的依赖，适用于

小样本和实时检测场景。2019年，Yang等人[58]提

出基于多尺度特征聚类的全卷积自动编码器

（MS-FCAE），通过多尺度子网络运行，有效重建

纹理背景图像，提升特征映射的判别能力，在自建
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数据集上达成 92.0%的检测精度，检测时间仅 82毫

秒。2021 年，Tang 等人 [59]的基于卷积自编码器

（CAE）的无监督框架用于压铸 X射线图像检测，

结合霍夫变换提取感兴趣区域，仅用无缺陷图像训

练，实现高精度分类与定位，分类准确率达 97.45%，

且在小训练集下表现优异，优于传统人工检查。2023

年，Chamberland等人[60]利用CNN自编码器（CAE），

仅用无缺陷图像训练，通过图像重建损失聚类，实

现铸件表面缺陷的无监督检测，平均 F1-score达

89.14%，准确率为 88.52%，媲美监督学习方法。2024

年，Zhang等人[61]提出基于双向特征提取的自动编

码器（BiSDE），结合特定特征提取架构和

Wasserstein距离损失函数，优化小目标边界定位，

检测精度和效率显著提升，在小目标检测中取得至

少 5.8%的 mAP提升。GAN凭借生成器与鉴别器的

动态博弈机制，生成器拟合真实数据分布以生成高

保真样本，鉴别器区分真实与生成数据，既能合成

逼真缺陷样本缓解数据稀缺，又能通过重构差异识

别异常。GAN在表面缺陷检测方面取得了显著的成

功，研究人员提出了各种改进方法来提高其性能。

2023 年，He 等人 [62]提出基于生成对抗网络

（DG-GAN）的高质量缺陷图像生成方法，引入了

进阶生成对抗、D2对抗损失函数、循环一致性损失

函数、数据增强模块和自注意力机制，以提高网络

的生成能力和训练稳定性，生成高质量、多样化的

缺陷图像，有效扩充原始数据集，缓解缺陷图像采

集的困难。结果显示使用 DG-GAN生成的缺陷图像

在 YOLOX检测模型中取得了显著提升，YOLOX

的检测精度分别提高了 6.1%和 20.4%，并且 FID得

分比现有方法显著降低。2024年，García-Pérez等

人 [63] 提 出 基 于 可 扩 展 条 件 Wasserstein GAN

（SCWGAN）的合成缺陷生成方法，用于提升

GDXRay铸件数据集的自动缺陷识别（ADR）。该

方法将无缺陷图像与 SCWGAN生成的合成缺陷结

合，通过掩码图像确定合成缺陷的位置、噪声水平

及大小等参数。实验表明，与仅用真实图像训练的

基线模型相比，在 mAP@IoU=0.5:0.95指标上提升

17%，mAP@IoU=0.50指标达 96.0%，创该数据集

准确率新高。

5 总结与展望

5.1 总结

本文全面综述了基于深度学习的铸件表面缺陷

检测算法，重点介绍了有监督和无监督两类方法的

核心原理、发展脉络、关键算法及实际应用案例，

并对相关检测技术和评估指标进行了梳理。基于有

监督的缺陷检测方法已经逐渐成熟，并展示了优异

的性能。然而，这些方法依赖于大量带有精确标注

的训练数据，而数据的收集与标注成本高昂，导致

其难以与实际工业场景完全契合。此外，有监督方

法无法有效处理新类别缺陷的检测问题。尽管无监

督方法显著降低了数据标注需求，并能够检测未知

类型的缺陷，但在定位精度和可解释性方面，仍难

以替代有监督方法。

5.2 展望

在当前研究的不足之外，该领域还蕴藏着诸多

极具潜力的研究方向，亟待进一步的深入探索与挖

掘。

（1）增强的数据合成与增强策略：加强生成对

抗网络（GAN）等数据合成方法，以生成高质量的

缺陷图像和多样化的样本。结合自动数据增强策略，

增加数据的多样性，缓解标注数据不足的问题，进

一步提升检测模型的鲁棒性和性能。

（2）结合监督与无监督学习提升模型的泛化能

力：通过结合有监督学习和无监督学习方法，可以

有效缓解数据标注不足的问题。无监督学习有助于

发现新的缺陷类型，提升模型的泛化能力，而有监

督学习则能够提高检测精度。探索如何将两者有机

结合，以增强模型的适应性。

（3）优化模型的轻量化和实时性：随着工业应

用对实时性的需求增加，需要进一步优化深度学习

模型的轻量化设计，以减小计算开销并提高处理速

度。结合边缘计算和云计算技术，可以使模型能够

在生产线附近的边缘设备上进行快速推理，实现低

延迟的实时缺陷检测。

（4）迁移学习与特征转移：随着工业现场环境

的不断变化，基于已有训练数据的迁移学习将变得

更加重要。探索如何通过深度迁移学习和特征转移

技术，更好地应对新缺陷类型和不同工业环境中的

适应性问题，提升模型在不同领域的泛化能力。
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