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基于卷积神经网络的光学元件表面缺陷图像分类

侯劲尧1，刘卫国1，周　顺1，高爱华1，葛少博1，肖相国2

（1. 西安工业大学 光电工程学院，陕西 西安 710021；2. 西安应用光学研究所 ，陕西 西安 710065）

摘     要：光学元件的表面疵病，即表面缺陷，其形状的大小会直接影响光学系统的性能，在对表面

缺陷进行分类时，所面对的很多表面缺陷的形状都是不规则的，依靠普通的模式识别技术，分类

很难达到预期的效果。为解决精密光学元件表面缺陷分类方法中精度低、耗时长的问题，提出了

基于卷积神经网络的精密光学元件表面缺陷分类方法。采用散射法获取表面缺陷图像 ,分析其成

像特点，通过对图像进行旋转，镜像扩增了数据集，加强了网络的训练能力。使用 AC 训练网络模

型，在不增加额外计算量的同时加强了网络的特征获取力。通过 Softmax 分类器，将精密光学元

件表面缺陷分为划痕、麻点及噪点 3 类。实验结果表明，所使用的模型对缺陷分类精度超过 99.05%。
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Image classification of optical element surface defects based on
convolutional neural network
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（1. College of Photoelectric Engineering, Xi'an Technological University, Xi'an 710021, China；2. Xi'an Institute of
Applied Optics, Xi'an 710065, China）

Abstract：The surface defects of optical elements, namely surface defects, will directly affect the performance

of the optical system. In the classification of surface defects, the shapes of many surface defects are irregular,

so  it  is  difficult  to  achieve  the  expected  effect  by  relying  on  normal  pattern  recognition  technology.  To

overcome the low precision and long time consuming in classification of surface defects  of  precision optical

elements,  a  classification  method  of  surface  defects  based  on  convolutional  neural  network  was  proposed.

Firstly, the surface defect image was obtained by scattering method to analyze its imaging characteristics, and

the training ability of the network was strengthened by rotating the image and mirroring the amplified dataset.

Furthermore,  the  AC  training  network  model  was  used  to  strengthen  the  feature  acquisition  ability  of  the

network without increasing the extra calculation. Finally, the Softmax classifier was used to classify the surface

defects into scratch, pitting and noise. The experimental results show that the defect classification accuracy of

the used model is more than 99.05%.

Key words：optical elements；surface defects；convolutional neural network；computer vision
 
 

引言
表面缺陷是影响光学系统质量的重要因素之

一 [1]。传统的人工目视检测方法易受到人工经验

和主观因素的影响，导致测试结果误差较大，无法

满足现行检测要求和自动生产线的在线生产要

求。机器视觉检测具有自动化程度高、识别率高[2]

和非接触式测量等优点，逐渐成为主流表面缺陷

检测的方法和发展趋势。
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目前已经有大多成熟的算法可以有效完成对

表面缺陷图像的去噪和分割处理，而对于表面缺

陷的分类，最常见的是利用表面缺陷的散射特性

用肉眼进行判定的目测法，但使用此法效率不高，

易受人为因素影响，误判率较高 [3-4]。近年来，随着

以卷积神经网络 (convolutionalneural network，CNN)
为代表的深度学习模型在诸多计算机视觉 (com-
puter vision，CV)领域成功应用，例如人脸识别、场

景文字检测、目标跟踪和自动驾驶等，不少基于深

度学习的缺陷检测方法也广泛应用在各种工业场

景中 [5-6]。如通过散射成像系统，利用形状因子将

表面缺陷分为划痕、麻点、噪点 3类，识别精度高，

但识别速度很慢[7]。或者通过 BP神经网络实现对

划痕和麻点的分类，但由于表面缺陷的随机性，整

体数据的识别率不高 [8]，通过神经网络将光学元件

表面缺陷分为圆形、方形和条形轮廓，分类的情况

较模糊[9]。

本文提出了基于深度学习的光学元件表面缺

陷分类方法。首先利用散射法获取表面缺陷图像

并通过旋转、镜像等方式扩增表面缺陷的数据集，

接着利用深度学习技术中的卷积神经网络对光学

原件表面图像特征图进行训练与学习，构建高精

度分类器识别光学元件表面缺陷特征，在保障精

度的前提下，提升分类算法的效率，最终将表面缺

陷分为划痕、麻点和噪点 3类。 

1    表面缺陷检测模型
表面缺陷主要指麻点、擦痕、开口气泡、破点

及破边等异常结构。检测时大多利用其对光的散

射原理，通过显微成像的方式成像在 CCD中，再结

合相关的图像处理软件实现对表面缺陷的识别和

分类[10-13]。

本文通过显微散射法来完成光学元件表面缺

陷图像的采集，如图 1（a）所示。为提高表面缺陷

的检测效率和精度，需结合图像处理软件完成对

表面缺陷的进一步处理。首先通过图像预处理，

使用滤波算法消除表面缺陷图像的背景噪声，平

滑图像降低不相关信息的干扰，利用形态学处理，

能消除表面缺陷的毛刺和填补孔洞，降低了空气

中灰尘所造成的干扰，增加了表面缺陷轮廓提取

的精确性。阈值分割则有效地将表面缺陷和背景

分割出来，便于对表面缺陷特征的提取，最后利用

最小外接矩形 (minimum enclosing rectangle，MER)
对表面缺陷进行描述，如图 1（b）所示。
 

(a) 原始图像

(b) 图像处理后图像

划痕
麻点
噪点

 
图 1    表面缺陷图像

Fig. 1    Surface defect images
 
 

常见表面缺陷大多分为划痕和麻点 2类，而在

采用 CCD相机进行图像采集时，空气中的灰尘也

会产生散射光，从而成像在 CCD中，我们将这类散

射光形成的信息称为噪点。因此本文针对表面缺

陷成像的特性，将分类目标确认为划痕、麻点和噪

点 3类。

目前，卷积神经网络逐渐成为所有识别和检测

任务的主导方法 [14-17]，不仅具有更好的泛化性能，

且具有很强的抗噪声能力，因此本文采用卷积神

经网络模型用于光学元件表面缺陷的分类。该模

型将工件表面缺陷数据集作为模型的输入，使用

卷积层和池化层提取数据的内部特征，将提取的

特征输入到 Softmax分类器进行分类，以提高反射

镜表面缺陷分类的准确性。 

2    基于卷积神经网络的表面缺陷分类 

2.1    表面缺陷数据集

如图 2所示，得到表面缺陷的 MER，分别计算

表面缺陷MER的长轴、短轴和外接矩形面积 SMER，

并得到表面缺陷所占的像素即面积 S。通过（1）
式，可以得到表面缺陷的矩形度。

P =
S

S MER
（1）

对于光学元件的表面缺陷，经过人工的初步筛

选，基本满足了使用标准，表面缺陷在光学元件中

存在的数量较少。
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在检测过程得到的图像，麻点类的表面缺陷

多为 μm级别，划痕类缺陷长宽比大致为 1∶10～
1∶50，对于光学元件，其表面粗糙度 Ra≤0.5 nm，

表面光洁度较高，因此图像中的噪点多是由空气

中的灰尘所造成的。

通过图 1(b)可以看出，图中共包括划痕 1个

（蓝色）、麻点 10个（红色）、噪点 15个（绿色），通

过 MER模型得到表面缺陷的长、宽和面积等信

息，其中噪点各数据之间的相似度较高。本文主

要分析划痕、麻点和噪点的差异性，统计了图 1（b）
中的部分数据，其中包括噪点 5个 (序号 12，11～
13)、麻点 5个 (序号 16～20)、划痕 1个 (序号 26)，
如表 1所示。因噪点所占的像素比例少，其 MER
无法包含整个缺陷区域，往往存在 SMER<S，而对于

麻点和划痕则有 SMER>S，其结果在 0～1变化，当

P=1时，表面缺陷为矩形。
 

  

表 1    表面缺陷特征提取

Table 1    Feature extraction of surface defects
 

表面缺陷
长轴/
pixel

短轴/
pixel

面积/
pixel2

外接矩形
面积/pixel2 长宽比 矩形度P

1 1 1 4 1 1 4

2 1 1 4 1 1 4

11 3 1 8 3 3 2.67

12 2 2 8 4 1 2

13 3 2 10 6 1.5 1.67

16 8 6 48 50 1.33 0.96

17 9 8 56 72 1.13 0.78

18 11.26 7.73 69 87.07 1.46 0.79

19 10.29 9.84 78 101.20 1.05 0.77

20 32.65 31.75 88 104.28 1.03 0.84

26 87.74 28.87 1 376 2 532.95 3.1 0.54
 
 

光学元件表面缺陷图像大多为暗背景的亮

像。针对这类图像，卷积神经网络是目前主流的

做法，光学元件表面缺陷图像分类流程图如图 3所

示。在表面缺陷的像素矩阵中，表面缺陷区域存

在连通域，是可以被观测到的。根据这个矩阵，光

学元件图像将会根据表面缺陷像素的大小进行划

分。原始采集的光学元件表面缺陷图像的大小是

768×576像素。考虑到我们分辨的表面缺陷尺寸

大多是人眼极限分辨率以下的，即长轴≤100 μm，

通过相机标定得到实际尺寸和像素之间的比例为

0.83∶1，因此我们设计的判别区域的大小是 120×120
个像素。
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图 3    光学元件表面缺陷图像分类流程图

Fig. 3    Classification  flow  chart  of  surface  defect  images  of

optical elements
 
 

为了平衡不同样本的数量，本文实验中采集

了 900张表面缺陷图像。其中表面缺陷图像中划

痕、麻点和噪点各 300张。经过随机选择 180张作

为测试集，其余 720张作为训练集。

为了防止训练过程中的过拟合，将图片进行数

据扩增，考虑到表面缺陷的成像特征，如图 4所示，

通过对表面缺陷图像进行旋转以及对镜像的方式

来扩充图像，通过对不同方位表面缺陷图像的特

征提取，可以加强网络的训练能力，提高分类的精

确度。
 

 

本身 旋转 镜像原图

 
图 4    表面缺陷图像数据集的建立

Fig. 4    Establishment of dataset for surface defect images
 
  

2.2    卷积网络模型的建立和优化

光学元件表面缺陷图像的在线检测，其目的是

识别并分类表面缺陷，并且保证图像在经过旋转、

 

表面缺陷面积外接矩形面积

长轴

短
轴

 

图 2    表面缺陷 MER 模型

Fig. 2    MER model of surface defects
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镜像等后，依然可以识别。因此本文采用 AlexNet
网络[3]，AlexNet是在 LeNet的基础上加深了网络的

结构，主要分为输入层、特征提取器和分类器，如

图 5所示。 

 

输入图像 卷积层 池化层
Softmax

分类

全连接

划痕

麻点

噪点

 
图 5    AlexNet 网络模型

Fig. 5    AlexNet network model
 
 

为提升网络的计算性能，本文采用非对称卷

积 (asymmetric convolution，AC)替换 AlexNet中的

卷积层以训练网络模型 [18]。其原理如（2）式所示。

输入特征图 I，先进行 K(1) 和 I卷积，K(2) 和 I卷积后

再对结果进行相加，与先进行 K(1)和 K(2)的逐点

相加后再和 I进行卷积得到的结果是一致的。

I ∗K(1)+ I ∗K(2) = I ∗ (K(1)⊕K(2)) （2）

如图 6所示，AC的整体过程分为训练和推理

阶段，因为卷积是大多数网络的基础组件，因此实

验都是针对 3×3卷积进行的。训练阶段就是将现

有网络中的每一个 3×3卷积换成 1×3卷积+3×1
卷积+3×3卷积共 3个卷积层，最终将这 3个卷积

层的计算结果进行融合获得卷积层的输出。用融

合后的卷积核参数初始化现有网络，通过 1×3和

3×1卷积对 3×3方形核的中心十字进行加强，增强

了 3×3卷积核十字区域的图像特征的提取参数，再

利用 3×3卷积核进行计算，得到卷积层的输出。该

网络对于旋转和镜像的图像具有较好的鲁棒性，

在推理阶段的计算量不会增加，且提升了 CNN网

络的核心特征提取能力。 

 

3×3 conv

1×3 conv

3×1 conv

＋ ReLU

3×3 conv

ReLU

＋

Corners Skleteon

Training  model

Test model

Input

Input

 
图 6    非对称卷积过程

Fig. 6    Asymmetric convolution process
 
 

本文所使用的网络结构将表面图像块输入至

神经网络中时，特征提取器主要包括非对称卷积

层和池化层，使用 3×3的卷积核进行卷积操作，然

后执行 3×3的池化操作，接着继续执行卷积和池

化，最后计算全连接层与分类器的最终分类。该

模型被广泛应用于特征提取环节，本文所用网络

的模型如图 7所示。
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图 7    本文网络结构

Fig. 7    Proposed network structure
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本文方法用以分类 120×120光学元件表面缺

陷图像。在特征提取部分，此处的 AC均为核大小

3×3的非对称性卷积，再通过 ReLU激活函数输入

给下一级网络层。MAX-Pool为最大池化层，对特

征图像进行降采样处理。对于分类部分采用全连

接层结合 dropout层实现表面缺陷图像的 3分类。

本文使用 3×3的非对称卷积代替原本 AleNet
模型中大小为 11×11和 5×5的卷积层，同时全连接

层的输出节点数设置为 2 048。对于整体网络参数

来说，既减小了参数量，又增加了网络的分线性拟

合能力。通过表 2可以看出，改进后的网络模型比

原本的 AleNet模型参数量减小了 6%。
 

  

表 2    改进前后网络模型参数量的对比

Table 2    Comparison  of  network  model  parameters  before

and after improvement
 

模型 模型总参数

Alexnet 58 271 811
Alexnet+AC 54 405 027

 
 

卷积神经网络内卷积层与池化层交替出现，在

卷积层内，经过卷积核的卷积操作与激活函数的

处理等过程，光学元件表面缺陷图像相关数据会

生成光学图像表现缺陷轮廓特征图。在池化层

内，光学元件表面图像相关数据会依照减采样算

子实施减采样操作。

在图 7所示的卷积神经网络结构内，采用

Softmax分类器，利用（3）式可表示分类器的激活

函数：

kθ(x(i)) =
1

r∑
j=1

eθ
T
J x(i)

 eθ
T
1

x(i)

...

eθ
T
k

x(i)

 （3）

kθ θ

kθ

式中： 和 表示输出分类概率向量和分类器输出

层与输入层间的参数向量； i和 r分别表示第 i个
训练样本和分类数量；x表示输入层内输入的图像

样本； 取值范围为 [0，1]，总和为１。

式（4）为训练所用的代价函数：

J(θ) = − 1
m


m∑

i=1

r∑
j=1

i f (u(i) = j) log
eθTJ x(i)

r∑
l=1

eθ
T
i x(i)

（4）
式中：m和 u分别表示训练样本总量和输出结果。

首先，光学元件表面缺陷图像作为第一层的输

入，然后，卷积层与池化层对输入图像执行特征提

取和维度降采样，将特征信息整合在全连接层作

为下一步的输出特征。在全连接层之后使用参数

为 0.5的 dropout层，可以避免网络训练时的过拟

合现象。经过 dropout层后的全连接层在训练时，

其节点数会以 0.5倍缩减因子实现随机缩减，有效

地减少了网络的训练参数，在提高了网络非线性

拟合的同时缩短了训练时间。

输出特征使用 Softmax分类器执行分类，经过

不断强化训练，提高其分类性能，进一步探索这些

特征的类别，提高分类的准确性，并做出新的决策。 

3    实验结果及讨论
将光学元件表明缺陷图像数据按照 4∶1划分

为训练集和测试集，在训练时，将其随机翻转并归

一化到 [−1，1]输入至网络中。由于实验设备限制，

batch_size设置为 16， steps_per_epoch设置为 100，
为了保证得到最好的训练效果，实验 epoch设置为

200。训练使用 Adam优化器，学习率设置为 1×10−4。
本文在 Linux环境下进行实验，深度学习框架采用

Tensorflow2.1的GPU版本，硬件配置为 2块NVIDIA
RTX 2 060。

本实验将测试集的数据使用卷积网络模型进

行分类，得到的结果如表 3所示，划痕与麻点识别

的准确率较高，而噪点识别准确率较低。由于噪

点特征的随机性变化较大且其在整幅表面缺陷图

像中所占的像素比较小，缺陷特征复杂程度更高，

因此容易造成结果的误判。本文算法的识别精度

都在 97%以上，对于常规的光学元件表面缺陷的

识别和分类具有一定的稳定性。
 

  

表 3    本文网络识别结果 
Table 3    Identification results of proposed network %

 

表面缺陷 Scratch Dig Noisy
准确率 100 99.75 97.4

 
 

为了验证本文所采用的网络结构在光学元件

表面缺陷在线分类的有效性和精确性，本文实验

与其他 4种经典的神经网络模型相对比，其结果如

表 4所示。
 

  

表 4    模型对比实验

Table 4    Model comparison experiments
 

Model 灵敏度/% 特异性/% 精确性/% 运行时间/s
VGG16 69.39 91.20 96.40 81.1

InceptionV3 71.74 92.29 97.12 79.35
ResNet50 73.87 94.17 97.32 78.56
AlexNet 77.20 92.34 97.20 18.54
Ours 89.97 96.73 99.05 18.46
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实验的评价指标采用包括灵敏度（Sensitivity）、
特异性（Specificity）、精确性（Precision）和算法运行

时间（Times）共 4个不同的性能指标对本文的模型

进行整体充分评估。各指标计算公式如式 (5)、式

(6)和式 (7)所示。

Precision =
T P

T P+FP
（5）

S ensitivity =
T P

T P+FN
（6）

S pecificity =
T N

T N +FP
（7）

式中：TP真阳性 (true positives)表示被正确识别为

正例的个数；FP假阳性 (false positive)表示被错误

识别为正例的个数；TN真阴性 (true nagative)表示

被正确识别为负例的个数；FN假阴性 (false nagative)
表示被错误识别为负例的个数。

使用相同的表面数据集训练其他 4种经典神

经网络 VGG16、ResNet50、 InceptionV3与 AlexNet
进行比较，本文模型方法在 4个评价指标中均取得

最高值，灵敏度达到 89.97%。本文模型的分类准

确率达到 99.05%，相比其余 4个神经网路，提高了

分类的准确性。在时间上本文模型的时间最短，

用时 18.46 s，通过迁移学习提高了神经网络的性

能，使训练时间降低。综合结果表明，本文模型的

分类性能优于传统神经网络模型。 

4    结论
光学元件的表面缺陷会直接影响光学系统的

性能。为了有效实现光学元件表面缺陷的分类，

本文提出一种基于卷积神经网络的光学元件表面

缺陷分类方法，将表面缺陷分为划痕、麻点和噪点

3类。实验中考虑到表面缺陷特征的复杂性，通

过对图像的旋转和镜像处理，在不改变表面缺陷

特征的情况下扩增了数据集，再采用非对称卷积

训练网络模型，提高了网络的核心提取能力。与

原本的 ALexNet网络相比，本文方法在降低 6%参

数量的同时，使分类精度提升 1.85%，通过与其他

深度学习模型性能对比实验，可以看出本文使用

的模型具有较高的分类性能，这表明该模型在光

学元件表面缺陷识别和分类领域中具有较深远的

前景。
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