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摘 要： 燃油泵调节器的外观检测目前仍采用人工目检方式， 存在效率低、 效果不稳定的问题。为此， 开展

表面缺陷检测算法研究， 提出一种基于Lite-HRNet的深度学习图像配准网络模型和基于改进图像差分法的

表面缺陷检测算法。使用整体和局部的图像增强和故障模拟方法制作数据集， 模型采用无监督方式训练。

实验结果表明， 提出的图像配准算法具有更快的推理速度， 单张图片耗时约为传统算法的 1/3； 表面缺陷检

测算法准确率达 97. 1%， 误检率为 4. 7%。在光照条件变化的实际检测环境下， 算法仍具备良好的鲁棒性和

适应性， 满足燃油泵调节器表面缺陷检测的实时性和准确性要求。

关键词： 机器视觉；深度学习；图像配准；图像处理；表面缺陷检测

中图分类号： TP391    文献标识码： A    doi: 10. 3969/j. issn. 1671-7449. 2024067
引用格式： 陈万强， 陆永华， 朱赟， 等 .  基于深度学习图像配准的燃调表面缺陷检测算法［J］.  测试技术学

报， 2024， 38（6）： 586-592.
CHEN　Wanqiang， LU　Yonghua， ZHU　Yun， et al.  Research on surface defect detection algorithm of fuel pump 
regulator based on deep learning image registration［J］.  Journal of Test and Measurement Technology， 2024， 38（6）： 
586-592.

Research on Surface Defect Detection Algorithm of Fuel Pump 
Regulator Based on Deep Learning Image Registration

CHEN　Wanqiang1， LU　Yonghua1*， ZHU　Yun2， QIAN　Hailong2， LIU　Jiangwei2

（1. College of Mechanical and Electrical Engineering， Nanjing University of Aeronautics and Astronautics， Nanjing 210016， 
China； 2. AECC Aero Engine Control System Institute， Wuxi 214063， China）

Abstract： The appearance inspection of the fuel pump regulator still adopts the manual visual inspection 
method， which has the problems of low efficiency and unstable effect.  Therefore， the research on surface defect 
detection algorithms is carried out.  A deep learning image registration model based on Lite-HRNet and a 
surface defect detection algorithm based on an improved image difference method were proposed.  Datasets are 
made by using global and local image enhancement and fault simulation methods， and the model is trained in 
an unsupervised manner.  The experimental results show that the proposed image registration algorithm has 
a faster inference speed， the time is about 1/3 of the traditional algorithm； the accuracy of the surface defect 
detection algorithm is 97. 1%， and the false detection rate is 4. 7%.  In the actual detection environment of 
changing light conditions， the algorithm still has good robustness and adaptability， which meets the requirements 
of real-time and accuracy of surface defect detection of fuel pump regulators.
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0　引　言

燃油泵调节器是航空发动机动力控制系统中

重要的执行机构， 其外观复杂、 结构精密、 集成度

高［1⁃2］。目前， 针对各种燃油附件的外观检测仍采

用人工目检方式， 检测效率低， 存在二次损伤的

风险。因此， 研究表面缺陷检测算法实现燃油泵

调节器自动化、 智能化检测具有重要意义。研究

中存在的难题主要在于： 缺少缺陷样本集， 无法

明确缺陷特征； 受硬件检测平台影响， 不同时刻

下采集到的图像存在偏差； 图像采集容易受到环

境光变化干扰。针对以上问题， 需要研究可靠性

高、 通用性好的图像配准算法和表面缺陷检测

算法。

传统的图像配准往往采用基于特征的方法， 
从图像中提取关键特征点来对齐图像［3］。这类方

法严重依赖特征点信息， 对光照变化敏感， 容易

受到噪声、 模糊等影响。近年来， 基于深度学习

的图像配准方法取得了一定的研究成果［4］。DeT⁃
one等［5］用四点单应性参数化方法将图像中的 4个

角点映射到变换后的图像， 计算单应性矩阵作为

数据集标签， 并进行网络训练。Nguyen 等［6］在

DeTone的基础上， 提出一种无监督的图像单应性

估计网络， 模型自适应学习数据的特征， 具有更

好的精度和推理速度。余永维等［7］构造深度卷积

神经网络提取铸件微小缺陷区域特征， 实现在不

同视角下投影图像中微小缺陷匹配点的准确

定位。

目前， 基于机器视觉的表面检测技术发展较

为成熟， 成为自动化无损检测的一个重要分支［8］。

Nand等［9］利用背景减法和直方图阈值法检测钢材

表面划伤、 气泡缺陷。朱寒等［10］基于多方向Sobel
算子改进模板匹配方法， 并使用图像差分法实现

PCB图像的缺陷检测。Li等［11］定义手机屏幕缺陷

检测标准， 使用深度学习方法精确识别手机屏幕

表面多种缺陷。黄景德等［12］研究了多层玻璃结构

的缺陷特征识别机制， 建立了基于支持向量机的

缺陷分类模型和识别算法。

针对燃油泵调节器表面缺陷检测中的问题， 
提出一种无监督方式的深度学习图像配准算法， 
用以对齐模板图像和拍摄的待检测图像。改进图

像差分算法使用直方图阈值分割法提取壳体表面

缺陷。本文提出一种图像增强和故障模拟的方

法， 一定程度上解决了环境光变化、 噪声、 局部反

光等影响配准的问题。

1　图像配准算法

1. 1　数据准备

图像预处理和数据增强是制作模型训练样本数

据集的关键步骤。通过图像处理和数据增强模拟图

像中常见的噪声、 遮挡、 局部反光等不利因素， 制作

缺陷样本图像。基于机器视觉的缺陷检测一般使用

黑白工业相机， 因此图像均基于灰度图进行处理。

首先， 对样本图像进行预处理， 调整为 512×
512像素的灰度图。其次， 对整幅图像施加某种图

像增强操作， 比如， 添加高斯噪声， 调整图像亮

度、 对比度等。同时， 使用随机生成的掩膜对图

像局部区域施加额外的图像增强操作， 如图 1（b） 
所示。采用以上图像增强方式， 能够实现更多样

化的数据增强效果。

工业场景下的含缺陷图像与标准图像的配准

中， 缺陷的大小、 形状等因素也会影响配准效果。

因此， 在图像增强的基础上， 采用一种缺陷模拟

方式。在图像的随机位置和形状区域内填充其它

图像， 如图 1（c） 所示。

最后， 对图像进行透视变换。借鉴 DeTone
等［5］使用的四点单应性参数化方法， 对图像中特

定矩形区域的 4 个角点施加随机扰动， 根据偏移

前后的坐标对产生单映射矩阵， 用以施加透视变

换。此外， 使用同样的单映射矩阵对原灰度图进

行透视变换， 如图 1（d） 所示， 该图像将用于评估

（a） 灰度图

（c） 故障模拟

（b） 图像增强

（d） 透视变换

图 1　图像处理示意图

Fig. 1　Schematic diagram of image processing
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网络生成图像和目标图像之间的相似度。

使用以上图像处理方法制作训练数据集， 可
以改变图像的某些外观属性， 模拟真实工业检测

场景中的噪声干扰， 降低局部反光、 遮挡等不利

因素带来的影响。

1. 2　图像配准神经网络

图像配准用于将多幅图像在空间上对齐， 使
得图像在相同坐标系下对应相似的位置。轻量级

高分辨率神经网络（Lite-HRNet）的多尺度特征有

助于获取图像的细节和全局信息， 更好地保留空

间信息， 提高配准精度［13］。

HRNet 的基本思想是保持高分辨率的特征

图， 并设计多层次的连接来融合不同分辨率的信

息。它包含高分辨率的子网络， 用以处理不同分

辨率的输入， 并在不同层次上进行融合， 以充分

利用多尺度的信息。在保持基本结构的同时， 通
过调整一些模块和参数来减轻计算负担， 获得

Lite-HRNet， 如图 2 所示［14］。引入了Shuffle block
模块， 并使用跨分支的通道加权替换大量存在的

1×1 卷积， 显著提高了计算效率， 使网络更适用

于计算资源受限的场景。

模型由输入层、 主干网络、 输出层构成， 结构如

图 3 所示。Lite-HRNet网络有4个输出分支， 支持

3种不同的输出表示方式， 模型使用高分辨率特征图

的输出， 以保留更多的空间特征。网络自动排除输

入图像对中存在的干扰， 并学习图像 IA到图像 IB的
形变信息， 经过一系列层次结构处理， 网络输出原

分辨率大小的推理图 ID。比较输出图像 ID与目标图

像 IC， 计算光度损失， 反向传播损失值， 更新神经网

络的权重。光度损失用于衡量模型生成的图像与目

标图像之间的亮度差异， 此处使用均方误差计算训

练损失值， 如式（1）所示。

Lphotometric = 1
N∑i= 1

N ( ID( xi ) - IC( xi ) ) 2
，（1）

式中： N为像素的数量； ID( xi )为网络输出图像在

位置xi的灰度值； IC( xi )为目标图像在位置xi的灰

度值。

1. 3　网络训练

训练基于 PyTorch 1. 12. 0 框架， 使用 CUDA 
11. 7和 cuDNN 8. 5， 采用Python 3. 7作为主要编程

语言。硬件条件为 Intel（R）Core（TM）i5-12490F 
CPU@ 3. 0 GHz， NVIDIA GeForce RTX 3060Ti 
GPU和16 G RAM。选择MS COCO公共数据集中

10 000张图片作为训练集， 1 000张图片作为验证集。

网络训练策略和超参数设置如下： 训练轮次200， 
批次大小32。使用动态学习率调整策略， 在前10轮

迭代中， 学习率从0. 000 1线性增加到0. 001， 有助

于加快模型找到合适的权重； 后续训练采用余弦退

火调整策略， 学习率曲线如图 4 所示。使用Adam优

化器， 权重衰减设置为0. 000 1。

在上述条件下， 模型在迭代 170 轮左右表现

出收敛趋势， 损失函数趋于稳定， 故提前终止训

练。每轮训练大约耗时 40 min。训练集和验证集

的损失和准确率曲线如图 5、 图 6 所示。网络训

练准确率稳定在 0. 951， 训练损失值为 25. 28， 满
足训练要求。

图 2　Lite-HRNet示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the Lite-HRNet

图 3　图像配准网络模型

Fig. 3　Network model for image registration

图 4　学习率曲线

Fig. 4　Learning rate curve
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2　表面缺陷检测算法

完成深度学习图像配准模型训练后， 待检测图

像与模板图像的位置偏移问题基本解决。基于配准

后的图像进行燃油泵壳体表面的缺陷定位与提取。

提出一种基于改进图像差分法的表面缺陷检测算法， 
主要包括提取目标区域、 图像亮度调整、 缺陷提取

与判断三部分， 算法具体流程如图 7 所示。

2. 1　图像预处理算法

由于燃油泵调节器结构复杂， 存在较多的曲面、 
阶梯面以及其他配件， 常用的阈值分割、 边缘检测

等算法无法提取壳体表面待检测区域。借助图像配

准网络模型对齐待检测图像和模板图像。因此， 使
用掩膜复制的方法提取预定位置处的目标区域， 避
免了图像前期处理的困难， 如图 8 所示。

在实际工业检测环境中， 待测物体的图像是

在光源和外界环境光的共同照射下采集到的。变

化的光照条件可能导致图像中出现阴影、 反光或

亮度变化， 这些不利因素会影响使用图像差分法

的缺陷检测效果， 造成缺陷误检的问题。因此， 
使用一种基于伽马校正的图像亮度调整方法， 对
图像进行全局光照归一化调整。伽马校正是一种

非线性亮度调整方法， 可以改变图像的对比度和

亮度分布， 如式（2）和式（3）所示。

γ= log ( Vstd 255.0 )
log ( Vgray 255.0 )

， （2）

Iout = I γin， （3）

式中： γ为计算的伽马值； Vgray 为图像平均灰度

值； Vstd 为图像目标灰度值， 设为 128； Iout 为校正

后的灰度值； I in为原始灰度值。

使用伽马校正分别对待检测图像和模板图像进

行亮度调整， 如图 9 所示。

调整后的图像亮度分布基本一致， 大大降低了

图像亮度不一致对差分算法的影响。

图5　训练和验证损失曲线

Fig. 5　Loss curves of training and validation

图 6　训练和验证准确率曲线

Fig. 6　Accuracy curves of training and validation

（a） 调整前 （b） 调整后

图 9　图像亮度调整

Fig. 9　Image brightness adjustment

图7　表面缺陷检测算法流程图

Fig. 7　Flowchart of surface defect detection algorithm

图 8　目标区域提取

Fig. 8　Target area extraction
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2. 2　图像差分算法

壳体表面可能的缺陷主要有划痕、 磕碰、 油
污等。图像差分法通过比较不同图像对应像素的

灰度值来检测图像中的变化， 具有简单易实现、 
计算速度快的优点， 但缺点在于对光照等噪声敏

感， 复杂情况下容易产生误检。针对此问题， 算
法从调整阈值分割方法和缺陷判定来加以改善。

将待检测图像与模板图像逐像素相减得到差

分图像， 其中灰度值差异较大的区域可能为缺陷。

为了从差分图像中提取缺陷， 阈值分割方法最为

关键。使用灰度直方图法动态获取阈值， 选择曲

线中梯度第一次大于 0 时的灰度值作为阈值， 如
图 10 所示。使用图像形态学变换的开运算对图

像进行处理， 连接相近的区域， 并剔除多余噪点， 
如图 11 所示。通过设定面积阈值， 进一步判断提

取的白色区域是否为缺陷。

3　实验结果与分析

3. 1　实验平台

实验平台主要由工控机、 机械手、 图像采集模

块、 旋转底座构成， 如图 12 所示。图像采集模块使

用分辨率为5 496（H）×3 672（V）的面阵CMOS相机， 

焦距8 mm的镜头和低角度环形光源。工控机配备

NVIDIA GeForce RTX3060 GPU， 借助 LibTorch 
1. 12. 1组件， 加载和使用图像配准模型。使用VS 
2019开发软件系统， 配置OpenCV库实现图像处理， 
软件界面如图 13 所示。

3. 2　图像配准实验

为了说明图像配准模型在燃油泵调节器的外

观检测算法中的作用， 开展不使用图像配准和使

用提出的深度学习图像配准算法的实验， 图像差

分效果如图 14 所示。

图 10　直方图阈值提取法

Fig. 10　Histogram threshold extraction

（a） 图像差分 （b） 阈值处理 （c） 形态学变换

图 11　缺陷提取算法

Fig. 11　Defect extraction algorithm

图 12　缺陷检测平台

Fig. 12　Defect detection platform

图 13　软件界面

Fig. 13　Software interface

图14　图像差分效果对比

Fig. 14　Comparison of image differential effects
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根据两种情况下的差分图像对比， 可以明显

看出待检测图像与模板图像间存在的偏移带来的

干扰， 而图像配准能够有效消除图像间的位置偏

差。在未配准情况下， 差分图像中将存在较多的

干扰， 影响缺陷的提取。

从算法的准确性、 推理速度和对光照变化的鲁

棒性角度出发， 开展使用SIFT算法、 ORB算法和有

监督配准算法［5］与提出的无监督算法的实验对比研

究。采用1. 1节的图像增强和透视变换方法， 制作

包含具有不同程度变形的100对燃油泵调节器表面

图像。使用均方误差计算配准图像与目标图像的相

似性作为算法准确性的评估标准。为了体现光照变

化对算法鲁棒性的影响， 选择不同时刻采集的图像

进行实验， 实验结果如表 1 所示。

结果表明， SIFT 算法和 ORB 算法的配准精

度很高， 但速度较慢， 且存在因未检测到足够的

特征点而配准失败的问题； 有监督学习方法改善

了以上问题， 但配准精度较低； 而本文提出的无

监督算法显著提高了图像配准效果， 改善了精度

降低的问题。对于图像特征信息较少、 光照变

化、 局部反光等复杂情况， 本文算法仍具有稳定

且良好的配准效果。

3. 3　缺陷检测实验

借助燃油泵调节器表面缺陷检测平台， 针对5套
燃油泵调节器进行缺陷检测实验， 对提出的深度学

习图像配准和图像差分法的缺陷检测效果进行验证。

每套燃油泵调节器有71个待检测区域， 相机采集图

像后上传至工控机进行处理， 软件界面实时显示检

测结果。对于燃油泵调节器表面常见的污斑、 划痕、 
磕碰、 漆面损伤4种缺陷， 本文算法能够有效检测到， 
结果如图 15 所示， 图中红色曲线为算法检测的缺陷

区域。不同时刻下的5组燃油泵调节器的检测准确

率、 误检率、 漏检率如表 2 所示。

实验结果表明， 本文算法在燃油泵调节器的表

面缺陷检测中具有优秀的表现， 5组缺陷检测实验的

平均准确率达97. 1%， 可以保证每台燃油泵调节器

缺陷漏检个数不超过1个。平均误检率为4. 7%， 误

检主要由于现场环境光强度过高导致的壳体曲面处

存在局部反光， 后续采用物理手段进行遮光， 可以

进一步减少误检问题发生的可能性。

4　结　论

针对燃油泵调节器的复杂壳体表面缺陷检测中

人工目检方式效率低、 稳定性差的问题， 提出一种

基于无监督方式的深度学习图像配准方法， 并改进

图像差分算法用于检测壳体表面缺陷。算法考虑了

实际工业检测环境中可能存在的位置偏差和光照条

件影响， 并开展实验进行了验证。实验结果表明， 
算法具备良好的准确性和鲁棒性。并且， 本文方法

可以推广到其他工业产品的表面检测环节， 结合相

应图像自动化采集装置， 实现实时、 准确的外观检测。
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Tab. 2　Defect detection results
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Tab. 1　Evaluation result of different registration algorithms
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