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摘　要　在基于深度学习的工业缺陷检测中,采样数据的色调分布、缺陷的位置分布往往与检测数据存在着差异,这会导致检

测模型性能不佳,基于 GAN(GenerativeAdversarialNetworks)的数据增强方法为常用的解决方法,文中设计了 HCＧGAN和TＧ
GAN来分别进行色调和缺陷位置的增强.在 HCＧGAN中,通过构建语义保持模块和色调控制模块,能够在不改变缺陷特征的

前提下实现基于参考数据的色调增强;在 TＧGAN中,通过输入、输出数据的成对设定,实现了缺陷位置转移;在实际应用中,两

个 GAN的串联使用能降低训练数据在色调和空间上的不均衡性,提高了模型的检测性能.最后进行了实验验证,结果表明,
所提方法生成的数据实现了缺陷图像的色调增强和位置增强,提高了工业产品表面缺陷检测的精度.
关键词:生成对抗网络;深度学习;数据增强;缺陷检测
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Abstract　ThehuedistributionofindustrialsamplingdataandthespatialdistributionofdefectsareoftendifferentfromtestdaＧ
ta,whichoftenleadstopoorperformanceofdefectdetectionmodelsbasedondeeplearning．Therefore,dataaugmentationbased
ongenerativeadversarialnetworks(GAN)isacommonsolution．TwoGANs(HCＧGANandTＧGAN)aredesignedtoperform
hueaugmentationanddefectlocationaugmentationrespectively．Byconstructingcontentconsistencymoduleandhuecontrolled
module,HCＧGANcanachievehueaugmentationbasedonreferencedatawithoutchangingdefectcharacteristics．Bypairingthe
inputandoutputdata,TＧGANrealizesthedefectlocationtransfer．Inaddition,twoGANscanalsobeusedintandemtoachieve
bothhueaugmentationandpositiontransfer．Finally,huedistributionstatisticsandobjectdetectioneffecttestsarecarriedouton
thegenerateddata．Theresultsshowthatthedatageneratedbytheproposedmethodcanachievehueaugmentationandposition
augmentation,andimprovetheaccuracyofsurfacedefectdetectionofindustrialproducts．
Keywords　GAN,Deeplearning,Dataaugmentation,Defectdetection
　

１　引言

随着深度学习的发展,基于有监督的深度学习目标检测

算法凭借着速度快、精度高等优点被应用于工业产品的表面

缺陷检测中[１].在实际应用中,基于有监督的深度学习模型

的训练往往需要大量的训练数据才能取得较好的检测结果,

而在工业检测中,样本数据一般为人工获取,数量通常有限,

且不同批次的工业数据往往存在色调分布差异、空间分布差

异,已有采样样本往往难以覆盖检测数据上的缺陷分布,这就

导致漏检的风险增加[２].而工业产品中通常良品(无缺陷图

像)较多,获取方便快速,能够覆盖采样图像的所有色调分布,

基于此,本文拟采用 GAN[３]进行数据增强,通过学习同批次

大量无缺陷图像的色调分布,使得生成器能够将训练数据中

缺陷图像的色调转换至与无缺陷图像色调分布一致,并串联

了一个 GAN来实现缺陷位置转移,从而达到均衡缺陷色调

分布和位置分布的目的.

当前基于 GAN的相关研究主要应用在以下场景:在风

格迁移场景中,Isola等提出了一个基于成对数据的通用框架

pix２pix[４],用于完成两种图像的风格转换,例如将图像由灰

度色调转换至彩色色调;Zhu等消除了前者对于成对数据的

限制,提出了一种无需配对数据的循环一致性生成对抗网络

CycleGAN(CycleＧConsistentAdversarialNetworks)[５],虽然

其减少了对成对数据的要求,但其依赖更多的数据用于信息

建模;在妆容迁移场景中,Li等提出了一个双输入、双输出生

成对抗网络BeautyGAN[６],用于自动上妆和卸妆,通过在局

部区域使用像素级直方图损失,实现了实例级的妆容色调
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转换,但在两种妆容图像存在表情和姿态差异的情况下,其色

调迁移效果往往不佳.为了解决以上问题,Jiang等提出了

PSGAN (Pose and Expression Robust SpatialＧAware
GAN)[７],在原始图像与参考图像存在差异的情况下,仍能出

色地完成妆容迁移;在图像上色场景中,Cao等[８]基于条件生

成对抗网络,设计了一种用于无监督多样化着色的方法,实现

了灰度图到彩色图的色调转换,然而该方法在进行色调建模

时依赖大量数据.为了解决该问题,Yoo等提出了一种新颖

的记忆增强模型 MemoPainter[９],实现了在少样本数据的情

况下产生高质量的上色效果.综上,尽管近年来在 GAN 应

用上取得了一定成果,但在工业检测中的应用依然面临着如

下挑战:GAN通常基于大量真实的缺陷图像来学习图像分

布,在缺陷图像数量有限的情况下,学习到的分布与真实缺陷

图像分布往往存在较大偏差,导致生成的缺陷图像在视觉上

不够真实,难以利用其进行有效的数据增强[１０].

基于此,本文提出了一种面向工业表面缺陷数据的色调

增强方法,其主要贡献有:(１)通过引入 ContentConsistency
模块、HueControlled模块,在保留缺陷特征的前提下,设计

了能将所参考的无缺陷图像色调分布迁移到有缺陷图像上的

HCＧGAN(HueControlledGAN),实现了基于色调分布的工

业缺陷数据增强;(２)通过缺陷图像与对应的无缺陷芯片图像

构成成对输入数据的设计,使得在仅使用少量成对缺陷图像

的前提下,实现了 TＧGAN(TransferGAN)生成图像上缺陷

能够在指定位置生成,完成了工业缺陷的位置移动,增加了工

业缺陷位置的多样性.

２　本文方法

２．１　本文方法的结构

本文设计了两种 GAN串联的方式来实现上述内容,HCＧ
GAN用于解决图像色调不均衡的问题,TＧGAN 用于转移缺

陷位置,TＧGAN中生成图像可以作为 HCＧGAN中的输入,网
络结构如图１所示.

图１　整体网络结构

Fig．１　Overallnetworkstructure

在 HCＧGAN的设计中,为使生成图像在色调分布上与参

照图像保持一致,设计了 HueControlled模块,但由于生成

Ghue在学习无缺陷图像色调分布的同时,也学习到了参照图

像的语义特征,带缺陷图像在色调转换后,有可能导致缺陷特

征丢失,为保证除色调外的特征不发生变化,本文设计了

ContentConsistency模块.HCＧGAN 网络结构如图１(a)中
的虚线框所示,其生成器Ghue接收两个输入,分别为缺陷图像

IfakeＧdefect和用 于 色 调 参 考 的 无 缺 陷 图 像Iref,输 出 图 像 为

IfakeＧhue,拟通过对抗训练使得IfakeＧhue具有IfakeＧdefect图像的内容

和Iref图像的色调;HCＧGAN 中判别器Dhue 接收的输入为无

缺陷的色调参考图像Iref 和生成器Gdefect生成图像IfakeＧhue,通
过色调判断,将IfakeＧhue和Iref 区分开.下文将分别介绍 HCＧ
GAN中ContentConsistency模块、HueControlled模块、HCＧ
GAN的损失函数的设计,以及缺陷转移 GAN(TＧGAN).

２．２　HueControlled模块

在 HCＧGAN中,判别器Dhue的正样本输入为无缺陷色调

参考图像,直接进行训练难以保证其仅将色调信息作为区分

正负样本的标准.为了解决以上问题,本文引入了 HueConＧ
trolled模块,以保证生成图像色调与参考图像一致.具体做

法如下,首先对IfakeＧdefect和Iref采用直方图匹配算法[１１]进行直

方图匹配,得到重映射图像,随后计算生成图像IfakeＧhue和重映

射图像之间的均方差,用于衡量两者的距离,将其作为 Hue
Controlled模块的损失函数.HueControlled模块中损失函

数如式(１)所示,其中 HM 表示直方图匹配算法.在训练过

程中,通过最小化损失函数来优化生成器Ghue的参数,使生成

图像和重映射图像之间的分布距离逐渐减小,从而保证生成

图像的色调分布与Iref一致.

Lhc＝[IfakeＧhue－HM(IfakeＧdefect,Iref)]２ (１)

２．３　ContentConsistency模块

在深度神经网络中,浅层部分网络的感受野较小,重叠区

域也较小,提取到的特征一般为图像的细粒度信息,例如图像

的颜色、纹理、边缘、棱角信息等,而随着网络层数的加深,感
受野逐渐变大,感受野之间的重叠区域增加,提取到的图像特

征被压缩,获取到的信息为高度抽象的语义信息[１２].在本文

中,为确保图像内容不发生变化,即为保证缺陷语义不发生变

化,需要采用深层网络进行特征提取,基于此,本文引入了

ContentConsistency模块.

ContentConsistency模块由已在ImageNet[１３]数据集上

预训 练 好 的 VGGＧ１６[１４] 网 络 组 成,其 输 入 为 带 缺 陷 图

IfakeＧdefect和生成图IfakeＧhue,两者经过 VGGＧ１６网络进行特征提

取,过滤掉了色调等低维信息,得到对应的高维特征向量,然
后使用均方差来衡量两个高维特征之间的距离.Content
Consistency模块 损 失 函 数 如 式 (２)所 示,其 中VGGij 表 示

VGG网络最后一层第‹i,j›位置处的激活值.在 GAN 的训

练中,通过不断优化Lcc损失,来缩小图像间的特征距离,使得

生成器Ghue生成的图像IfakeＧhue在语义上与IfakeＧdefect保持一致,

进而实现缺陷图像在色调变换的同时缺陷内容不受改变的功

能.

Lcc＝[VGG(IfakeＧdefect)－VGG(IfakeＧhue)]２ij (２)

２．４　生成位置可控的缺陷图像

为了增加缺陷位置的多样性,提升缺陷检测模型的泛化

能力,本文设计了 TＧGAN,实现了缺陷转移功能.TＧGAN网

络的结构如图１(b)所示,生成器Gdefect接收两个输入,即参考

图Inormal 和缺陷Imask,得到一个输出IfakeＧdefect,IfakeＧdefect 表示

Inormal和Imask融合之后得到的缺陷图像.判别器Ddefect 接收

２３０２０００８９Ｇ２
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两个输入IfakeＧdefect和IrealＧdefect,并对输入图像进行判断,输出

其为真实图像的概率,其中IrealＧdefect表示真实的缺陷图像,作
为输入的正样本,IfakeＧdefect作为输入的负样本.判别器Ddefect

旨在学习到真实缺陷图像的分布,并区分生成的缺陷图像的

分布是否与IrealＧdefect一致,通过对抗训练,使生成器Gdefect学习

到Inormal和Imask之间的融合系数,进而生成缺陷图像,且可通

过改变Imask的位置来改变缺陷图像中缺陷的位置.在训练阶

段,考 虑 到 工 业 缺 陷 中 采 样 数 据 的 稀 缺 性,本 文 借 鉴 了

pix２pix[４]的思想,Inormal,Imask,IrealＧdefect三者是成对存在的.

２．５　损失函数

本节的总损失函数如式(３)所示,其中LHCＧGAN 表示 HCＧ

GAN的损失函数,LTＧGAN 表示 TＧGAN 的损失函数.下面将

分别介绍两个损失函数的具体细节.

Ltotal＝LHCＧGAN＋LTＧGAN (３)

HCＧGAN的 损 失 函 数 如 式 (４)所 示,其 中Ghue 为 HCＧ
GAN中的生成器,用于转换缺陷图像色调,Dhue为 HCＧGAN
判别器,ref表示色调参考图像,fd 表示待转换色调的缺陷

图像,Lcc表示内容一致性损失,用于监督Ghue来保持生成的图

像与IfakeＧdefect内容一致,Lhc表示色调控制损失,用于监督Ghue,

使得生成图像在色调上与ref保持一致,α和β表示控制各项

损失之间重要程度的权重因子,本文中α和β的取值为０．５.

LHCＧGAN ＝min
Ghue

　max
Dhue

　Ex~ref[logDhue(x)＋Ey~fd,z~ref

[log(１－Dhue(Ghue(y,z)))]]＋αLcc＋βLhc (４)

TＧGAN 的 损失函数如式(５)所示,其中Gdefect 表示 TＧ
GAN中的生成器,用于生成位置可控的缺陷图像,Ddefect为

TＧGAN中的判别器,rd表示真实的缺陷图像,normal表示无

缺陷图像,mask表示缺陷mask图像.

LTＧGAN＝min
Gdefect

　max
Gdefect

　Ex~rdlogDdefect(x)＋Ey~normal,z~mask

log(１－Ddefect(Gdefect(y,z))) (５)

３　实验与分析

３．１　实验数据与实验设计

本文实验采用的数据集是由合作公司提供的工业 LED
(LightＧEmittingDiode)芯片表面缺陷图像,该数据通过工业

相机拍摄后切割得到,样图及缺陷特征如图２所示,其中用红

色框标记的为工业LED表面缺陷,左图为 LED芯片表面存

在破损,右图缺陷为LED芯片表面存在划伤.

图２　LED芯片及缺陷特征(电子版为彩图)

Fig．２　LEDchipanddefectcharacteristics

为了评估实验数据的色调分布,本文使用图像的平均色

调值作为图像的色调指标,计算方法如下:将 RGB图像转换

至 HSV格式,将各像素点 H 分量值进行求和,并除以图像的

像素点个数,得到平均色调.依次对已有训练数据、无缺陷数

据亮度分布进行了统计,得到了色调分布图(见图３).由图３
可知,训练数据色调分布(见图３(a))与无缺陷图像色调分布

(见图３(b))相差 较 大,训 练 数 据 集 平 均 色 调 分 布 在[８５,

９０)这一区间的数据较多,占比约５４％,而无缺陷图像色

调分布较为平均,各个色调期间的数据占比均 在 ２５％ 左

右,两者在色调分布上存在着较大差异.因此,通过增加

训练集中色调分布缺失段的缺陷数据预计能够提高模型

的检测能力.

(a)训练数据亮度分布 (b)无缺陷数据亮度分布

图３　缺陷数据和无缺陷数据的平均色调分布

Fig．３　AveragehuedistributionofdefectdataanddefectＧfreedata

为评估 HCＧGAN对缺陷图像进行色调增强后是否具备

逼真的视觉效果,以及色调增强对 RetinaNet算法缺陷检测

精度的影响,本文采用将缺陷区域直接拷贝到无缺陷图像上

的方法生成数据与 HCＧGAN生成数据进行对比实验,下文称

此方法为朴素粘贴法.本文共设计了两组实验:(１)工业图像

色调增强实验,从图像是否自然、能否实现色调迁移等方面进

行视觉评判;(２)数据增强效果测试实验,分别使用本文方法、

朴素粘贴法来进行数据增强,进行目标检测训练,比较两种数

据增强方法对 RetinaNet[１５]算法检测精度(AP)的影响.AP
为PＧR曲线围成的面积,P 表示准确率、R 表示召回率,计算

式如式(６)、式(７)所示,其中 TP 为被正确检测为正例的个

数,FP 表示被错误检测为正例的个数,FN 表示被错误检测

为负例的个数.

P＝TP/(TP＋FP) (６)

R＝TP/(TP＋FN) (７)

本文实验所采用的环境如下:操作系统为 Windows１０,

GPU为 GeForceGTXTitanX,显存为１２GB,CPU 为Intel
(R)Core(TM)i７Ｇ７７００K,内存为３２GB,实验算法基于 pyＧ
torch框架,采用python版本为３．６．１２.

３．２　工业图像色调增强实验

３．２．１　实验获取流程

缺陷数据的制作通过破坏无缺陷芯片表面区域得到,对
破坏前后的芯片进行拍摄采样,得到一一对应的无缺陷图像

Inormal和缺陷图像Idefect,利用 Labelme标记软件标记缺陷区

域,将非缺陷区域的图像像素置为０,得到缺陷 mask 图像

Imask.

在实际应用中缺陷数据难以获取,无缺陷数据容易获得,

为使实验条件更加接近实际应用场景,在训练阶段,本文使用

５０张成对缺陷数据作为Ddefect的输入,使用３００张无缺陷图

像作为Ghue中色调参考图像的输入.训练完成后,使用１９０张

无缺陷图像(Inormal)、１９０张缺陷 mask图像(Imask)输入Gdefect

得到１９０张缺陷图像(IfakeＧdefect),将这１９０张生成的缺陷图像

和１９０张色调参考图像(Iref)输入Ghue得到１９０张测试图像.

随后,将缺陷 mask图像进行平移来改变缺陷的位置,再次
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进行测试,得到缺陷位置变换后的生成图像(见图４),作为对

比,通过朴素拷贝法将相应的缺陷区域直接拷贝到无缺陷图

像上,得到对比实验的缺陷图像.
通过多次调整实验参数,在提高模型性能的同时,提高模

型的检测速度,最终实验的具体参数如下:为提高模型的性

能,模型训练epoch为４００,采用 Adam 优化器从头开始训练

网络,生成器Gdefect和Ghue以及判别器Ddefect和Dhue的初始学习

率均为２×１０－５,batchsize为１,为提高模型检测速度,训练图

像resize至１２８∗１２８.

３．２．２　实验结果及分析

本文方法生成的图像如表１所列,其中红色矩形框内为

缺陷特征,第一行图像为缺陷移动前数据,第二行图像对应图

像在缺陷移动之后的数据.从第一行第二行图像的对比可

知,本文方法能够实现在无缺陷图像上任意位置生成缺陷,且
缺陷与背景融合较好;从 TＧGAN 生成图像与粘贴法对比可

知,本文方法生成图像在保证缺陷特征不发生变化的同时,实
现了缺陷在相应背景上自然嵌入;从 HCＧGAN生成图像与参

考图对比可知,HCＧGAN 生成图像能保留无缺陷图像的色

调;从 HCＧGAN生成图像与TＧGAN生成图像对比可知,HCＧ
GAN生成图像能够在保留缺陷、背景的特征的前提下,实现

基于参照图的色调迁移.由此可见,本文设计的方法在保留

图像特征的同时,实现了缺陷位置的移动,完成了缺陷在背景

图像上的自然嵌入,并实现了Gdefect中生成的缺陷图像色调向

参照图像色调的转变.

表１　本文方法和朴素粘贴方法生成图像对比

Table１　Comparisionofgeneratedimagebytheproposedmethodandpastemethod

　　以上结果表明:(１)TＧGAN 的设计中将缺陷图像分层为

无缺陷图像和缺陷 mask图像的思路是解决缺陷迁移的有效

方式,生成器Gdefect将无缺陷图像和缺陷 mask图像进行融合

后,通过对抗训练,生成图像将不断接近真实缺陷的分布,且

Gdefect学习到的融合系数与缺陷 mask的位置无关,因此在改

变缺陷 mask图像的位置后,生成的缺陷依旧具有逼真的视

觉效果;(２)HCＧGAN中生成图像在改变了图像色调的同时,
保持了原始图像的内容不变,说明了 ContentConsistency模

块能够对比生成图像和原始图像的高级特征,保证了生成图

像的内容信息不发生变化;(３)HCＧGAN 中 HueControlled
模块将原始图像和参考图像进行直方图匹配,用于监督生成

器Ghue,使得生成的图像的色调分布不断接近重映射图像,

保证了生成图像与参考图像的色调高度一致.

３．３　数据增强效果测试实验

３．３．１　实验获取与流程

原训练数据、测试数据(真实数据)、增强后的训练数据的

平均色调分布如图４所示.由图４可知,原始训练集(见图

４(a))中处于[９５,１０５]区间的样本占据较小比例,且绝对数量

较少;而测试数据(见图４(b))中处于[９５,１０５]区间的样本较

多,两者亮度分布差异较大.如前文所述,本文通过 HCＧGAN
和朴素粘贴的方法进行数据合成,并将生成的图像加入到训练

集中,以实现数据增强的目的,增强数据的亮度分布如图４(c)
所示.在前述硬件条件下,训练两个串联 GAN、４００个epoch
总计耗时２h４０min３５s,单张图片检测时间约为５０ms.

(a)训练数据亮度分布 (b)测试数据亮度分布 (c)增强后的训练数据亮度分布

图４　表面缺陷检测测试数据和数据增强后的表面缺陷检测训练数据平均色调分布

Fig．４　Averagehuedistributionofsurfacedefectdetectiontestdataandsurfacedefectdetectiontrainingdataafterdataaugmentation

　　实验的具体流程为,先使用 Labelimg标记工具,分别对

５０张真实缺陷图像、１９０张使用朴素拷贝方法生成的图像、

１９０张 HCＧGAN生成的图像进行标记,并将标记好的数据转

换成COCO数据集[１６]格式.将数据合并得到以下３种训练

集:仅有原始数据的训练集(对应表１中情况１)、合并了朴素

拷贝方法生成的图像和原始数据的训练集(对应表１中情况

２)、合并了 HCＧGAN生成的图像和原始数据的训练集(对应

表１中情况３).测试集为未采集过训练数据的另一批次缺

陷图像,随后分别利用这３种训练集进行模型训练,并在２４３
张待检测数据集上进行了测试,结果如表２所列.

３．３．２　实验结果与分析

各模型测试结果如表２所列,从表２中可得出如下结论:
(１)从情况１、情况２的实验可知,将朴素粘贴方法生成的图

像作为增强数据加入训练之后,缺陷检测模型的 AP值反而
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降低了,该结果表明该方法虽然生成了“增强图像”,但由于缺

陷与无缺陷图像背景融合度不高,得到的缺陷图像偏离了真

实图像的分布,从而降低了模型的检测率;(２)对比情况１和

情况３的实验结果,可以看出 HCＧGAN生成的图像能够有效

提升模型的检测精度,表明了 HCＧGAN能够精准控制图像的

色调分布,解决了数据集中某种色调分布数据较少的问题,提
升了目标检测的性能;(３)从情况１、情况２的检测率对比可

知,情况３的缺陷检测率提升了０．５９,提升较为有限,其原因

在于训练良好的 RetinaNET模型本身具有一定的泛化能力,

对亮度发生了变化的测试数据具有一定的识别率,而增加的

合成数据仅是根据亮度和缺陷模拟而来,其对于检测率的提

升必然有限,但对于检测要求较高的工业缺陷检测场景来说

具有积极的意义.

表２　不同数据增强方法对目标检测精度的影响

Table２　Influenceofdifferentdataaugmentationmethodson

objectdetectionaccuracy

情况
原始

训练集

粘贴法

增强数据
HCＧGAN
增强数据

AP

１ √ × × ２１．９８８

２ √ √ × ２１．６５３

３ √ × √ ２２．５７８

为进一步认识各个模型检测结果的不同,本文针对部分

检测结果进行了整理(见表３).从表３可得出如下结论:

(１)从图片１－图片３的检测结果可知,原始训练集训练的模

型能够将图片１、图片２上的缺陷检测出来,而采用粘贴法增

强数据集训练的模型则不能够检测出;而在图片３、图片４的

检测中,两种模型的检测结果一致,由此可见,采用朴素粘贴

法生成的数据集起着反作用,这与从表１中得到的结论一致.

(２)在图片１－图片３的检测中,HCＧGAN增强训练集训练的

模型明显优于其他两个模型,但在图片４的检测中,该模型过

于自信,产生了误检,这也是导致训练 HCＧGAN 增强训练集

得到模型的 AP值提高较为有限的原因之一.

表３　检测结果对比

Table３　Comparisonofobjectdetectionresults

综合上述实验结果可知,HCＧGAN作为一种面向色调的

工业表面缺陷图像生成方法,能够有效改善缺陷图像色调分

布不均衡的问题,提升了 RetinaNet算法在工业表面缺陷数

据上的检测精度.
结束语　本文针对工业缺陷数据色调分布与空间分布不

均衡的问题,提出了一种面向工业表面缺陷图像的数据增强

方法.一方面,采用 GAN对无缺陷图像进行色调建模,使生

成器能够将缺陷图像的色调转换至无缺陷图像,并维持缺陷

内容不变;另一方面,通过成对训练数据的设置,使得生成器

学习到无缺陷图像和工业 mask图像的融合系数,使得生成

的缺陷图像位置可控,增加了缺陷位置的多样性.由实验结

果可知,相比朴素像素粘贴方法,本文方法能够精准增加指定

色调的缺陷数据数量,改善了工业表面缺陷数据色调不均衡

的问题,提升了工业表面缺陷检测模型的平均精度.但是,本
文方法的整体网络框架较为庞大,网络结构较为复杂,因此网

络的训练对算力要求较高,且串联 GAN结构训练耗时较长,

未来可考虑将轻量化网络[１７]和 GAN进行结合,以降低 GAN
的工业应用成本和时间成本.

参 考 文 献

[１] TAOX,HOU W,XUD．AreviewofdeeplearningＧbasedmeＧ

thodsforsurfacedefectdetection[J]．JournalofAutomation,

２０２１,４７(５):１０１７Ｇ１０３４．
[２] XU M,YOONS,FUENTESA,etal．AComprehensiveSurvey

ofImageAugmentationTechniquesforDeepLearning[J]．arＧ

Xiv:２２０５．０１４９１,２０２２．
[３] CRESWELL A,WHITE T,DUMOULIN V,etal．Generative

adversarialnetworks:Anoverview[J]．IEEESignalProcessing

Magazine,２０１８,３５(１):５３Ｇ６５．
[４] ISOLAP,ZHUJY,ZHOUT,etal．ImageＧtoＧimagetranslation

withconditionaladversarialnetworks[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

２０１７:１１２５Ｇ１１３４．
[５] ZHU J,PARK T,ISOLA P,etal．UnpairedImageＧtoＧImage

Translation Using CycleＧConsistent Adversarial Networks
[C]∥２０１７IEEEInternationalConferenceonComputerVision
(ICCV)．２０１７:２２４２Ｇ２２５１．

[６] LIT,QIANR,DONGC,etal．Beautygan:InstanceＧlevelfacial

makeuptransferwithdeepgenerativeadversarialnetwork[C]∥

Proceedingsofthe２６thACMInternationalConferenceonMulＧ

timedia．２０１８:６４５Ｇ６５３．
[７] JIANG W,LIUS,GAOC,etal．Psgan:PoseandexpressionroＧ

bustspatialＧawareganforcustomizablemakeuptransfer[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０２０:５１９４Ｇ５２０２．
[８] CAOY,ZHOUZ,ZHANG W,etal．UnsuperviseddiversecoloＧ

rizationviagenerativeadversarialnetworks[C]∥JointEuropean

Conferenceon MachineLearningandKnowledgeDiscoveryin

Databases．Cham:Springer,２０１７:１５１Ｇ１６６．
[９] YOOS,BAHNGH,CHUNGS,etal．ColoringwithlimiteddaＧ

ta:FewＧshotcolorizationviamemoryaugmentednetworks[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０１９:１１２８３Ｇ１１２９２．
[１０]NIUS,LIB,WANG X,etal．Defectimagesamplegeneration

withGANforimprovingdefectrecognition[J]．IEEETransacＧ

tionson AutomationScienceand Engineering,２０２０,１７(３):

１６１１Ｇ１６２２．
[１１]GAOC,LIW,TAOR,etal．MSＧHLMO:MultiscaleHistogram

ofLocalMainOrientationforRemoteSensingImageRegistraＧ

２３０２０００８９Ｇ５

罗月童,等:一种面向工业产品表面缺陷图像的色调增强方法



tion[J]．IEEETransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,

２０２２,６０:１Ｇ１４．
[１２]DOUH,ZHANGLM,HANF,etal．AreviewofinterpretabiliＧ

tystudiesofconvolutionalneuralnetworks[J]．JournalofSoftＧ

ware,２０２１,３２(７):１Ｇ２７．
[１３]DENGJ,DONG W,SOCHERR,etal．Imagenet:AlargeＧscale

hierarchicalimagedatabase[C]∥２００９IEEE Conferenceon

ComputerVisionand Pattern Recognition．IEEE,２００９:２４８Ｇ

２５５．
[１４]SIMONYANK,ZISSERMAN A．VerydeepconvolutionalnetＧ

worksforlargeＧscaleimagerecognition[J]．arXiv:１４０９．１５５６,

２０１４．
[１５]LINTY,GOYALP,GIRSHICKR,etal．Focallossfordense

objectdetection[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternational

ConferenceonComputerVision．２０１７:２９８０Ｇ２９８８．
[１６]LINTY,MAIREM,BELONGIES,etal．Microsoftcoco:ComＧ

monobjectsincontext[C]∥EuropeanConferenceonComputer

Vision．Cham:Springer,２０１４:７４０Ｇ７５５．
[１７]WANGJ,FENGSC,CHENGY．AreviewofresearchonlightＧ

weightneuralnetworkstructuresfordeeplearning [J]．ComＧ

puterEngineering,２０２１,４７(８):１Ｇ１３．

[１８]WANGJ,FENGSC,CHENGY．AreviewofresearchonlightＧ

weightneuralnetworkstructuresfordeeplearning [J]．ComＧ

puterEngineering,２０２１,４７(８):１Ｇ１３．

LUOYuetong,bornin１９７８,Ph．D,proＧ

fessor,isamemberofChinaComputer

Federation．Hismainresearchinterests

includeimageprocessingandscientific

visualization．

ZHOUBo,bornin１９８１,Ph．D,associate

professor．His mainresearchinterests

include deep learning,image procesＧ

sing,andartificialintelligence．

２３０２０００８９Ｇ６

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１A,Nov．２０２３


