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摘  要 

针对在训练中缺乏足量的缺陷样本会导致有监督的深度学习检测方法难以展开，并且常见的无监督缺陷

检测方法面临着精度不足，效率低等问题。我们提出了一种基于宽度学习的图像重建与缺陷检测方法，

该方法基于宽度学习系统改进，使其具有重构完整图像的能力，通过将测试图像与重构图像进行对比，

确定测试图像中的缺陷。实验结果表明，该方法具有较好的重构精度，在BTAD数据集具有更好的效果。

该模型的平均训练时间在325 s左右，运行速度达到60帧/s，优于常见的深度学习检测方法，基本能够

满足实时检测的需求。 
 
关键词 

缺陷检测，宽度学习系统，图像重建，无监督学习 

 
 

Image Reconstruction and Defect Detection 
Method Based on Broad Learning System 

Zehua Zheng 
School of Automation, Guangdong University of Technology, Guangzhou Guangdong 
 
Received: Feb. 20th, 2023; accepted: Mar. 22nd, 2023; published: Mar. 31st, 2023 
 

 
 

Abstract 
The lack of sufficient defect samples in training will make it difficult to develop supervised deep 
learning detection methods, and common unsupervised defect detection methods face problems 
such as insufficient accuracy and low efficiency. We propose an image reconstruction and defect 
detection method based on broad learning, which improves the broad learning system to make it 
achieves the ability to reconstruct the complete image, and determine the defects in the test image 
by comparing it with the reconstructed image. The experimental results show that the proposed 
method has good reconstruction accuracy and better effect in BTAD dataset. The average training 
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time of the model is about 325 s, and the running speed reaches 60 frames per second, which is 
better than common deep learning detection methods and can basically meet the needs of real-time 
detection. 
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1. 引言 

随着人们生活水平的提高，消费者对产品质量的要求也在逐步提高。然而，在产品的工业化生产过

程中，会有很多因素导致产品表面出现缺陷和瑕疵等问题，进一步影响产品质量与生产效率，因此，工

厂需要在生产的过程中对产品进行表面缺陷检测。在早期，比较原始与传统的方法是采用人工的方法来

检测产品表面，这样不但耗费大量人力成本而且检测效率低下，无法满足现阶段的生产速度，此外，人

工检测具有较强的主观性，会因为各种因素的影响而导致误检等问题。与此相比，在生产智能化的今天，

利用计算机视觉的自动化检测方法在精度和效率上的优势都是人工检测方法无法比拟的。 
目前常用的检测方法主要分为基于手工特征的机器学习方法以及深度学习方法。在一些经典的基于

手工特征的方法中，需要人为的在产品的特定区域中提取缺陷特征，然后使用基于某些规则的分类器进

行检测[1]。近年来，基于深度学习的缺陷检测算法在缺陷检测领域获得了比较好的效果[2] [3]，这些方

法在神经网络的帮助下能自动学习图像中有价值的数据分布，大大提升了检测的速度与精度。然而，目

前大多数深度学习检测方法依赖于有监督学习，这就意味着需要提供大量的有标签数据来训练模型，否

则无法发挥其作用。但是在实际的生产过程中，产品的表面缺陷通常是无法预测的。一方面，我们很难

获得足够的缺陷样品，另一方面，我们缺少缺陷种类的先验知识，这些约束都会导致有监督学习的检测

方法难以进行。因此，基于无监督的高性能检测的方法在近些年受到了广泛的关注。 
近些年来，基于无监督学习的检测方法得到了足够的重视。比如，自动编码器以及生成对抗网络被

用于解决这一具有挑战性的问题[4] [5]。这些方法都是无监督的，在训练过程中只需要无标签的正常样本，

利用模型来学习正常样本的特征，到了测试阶段，模型通常不能很好的处理未知的缺陷部分，而是偏向

于将其重构成学习过的正常图像，最后通过对比待测试图像与重构得到的图像之间的差值就可以发现识

别缺陷，差值较大的部分通常表明这一区域存在缺陷。尽管这些方法能够取得一定的效果，但是重构图

像的精度往往不是特别高，这就会导致的检测精度不高等问题。对此，常见的做法是通过叠加的网络层

数或者增加网络的训练参数来提高模型的性能，而过于复杂的网络结构以及巨大的参数规模会导致模型

的运行时间过长，进一步引发检测速度大大下降等问题。 

2. 无监督检测方法 

2.1. 基于图像重建与生成的检测方法 

通过具有数据重构功能的神经网络能够获得不包含缺陷的重建图像，这些网络一般由自动编码器

(AE)或者生成对抗网络(GAN)及其各种改进算法组成。AE 在结构上主要分为两个部分：编码器和解码器，
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其中编码器用于学习输入样本的特征并将其投影到一个潜在的空间，解码器将数据从潜在的空间还原为

原始的维度，在这个编码与解码的过程中可以过滤掉许多冗余信息。基于 AE 的检测方法的思路是在训

练时只输入并学习正常的图像，当在测试中输入包含缺陷的图像时，模型倾向于将异常的区域重构为学

习过的正常区域，最后通过对比输入图像与重建图像之间的差异，往往可以找出图像中存在缺陷的区域。

但是，简单的 AE 很难胜任高分辨率的重建任务，存在重建图像缺乏必要的细节等问题，而这对于能否

准确识别出图像中的异常至关重要。Youkachen 等人[6]提出使用卷积自动编码器(CAE)来完成工业图像的

重建任务，通过对重建图像和输入图像的细节进行锐化，进一步提升了两者之间在缺陷区域存在的差异，

最终通过对比重建图像和输入图像，识别出热轧条带的表面缺陷。Collin 等人[7]提出了一种跳过连接的

自动编码器架构，在训练阶段引入原始的噪声模型，以提高重建图像的清晰度。 
基于 GAN 的检测方法的主要思路是学习训练图像中的数据分布，然后生成相似的图像并判断其是否

足够逼近原始图像。GAN 在结构上分为生成器和判别器，生成器利用在输入样本中所学习到的数据分布

生成新的图像，然后通过判别器判断生成图像的好坏，通过不断的迭代训练，使得生成图像十分接近输

入图像。所以，基于图像生成的检测方法在训练时仅使用不含缺陷的纯净样本，在测试过程中会自动的

忽略缺陷区域的数据分布，将缺陷区域生成为正常的区域，最终通过对比生成图像与输入图像之间的差

异就可以发现图像中是否包含异常。Venkataramanan 等人[8]提出了一种具有引导注意的卷积对抗性

VAE，将注意力集中于图像中的正常区域，然后用一个潜在的卷积变量来获得异常的位置。Schlegl 等人

[9]首先提出了应用 GAN 来定位异常。该方法将深度卷积与生成网络相结合，通过标记异常以及对图像

块进行评分，使得输出能够更好的贴近所学习到的数据分布。同样的，一些研究基于类似的生成器思想

对工业表面缺陷进行了检测[10]。 

2.2. 基于特征提取的检测方法 

基于特征提取的检测方法主要利用正常样本与异常样本之间特征的差异来实现检测，通过计算正常

样本与测试样本的特征向量之间的距离，依据距离大小识别正常与异常样本。Deep SVDD [11]使用深度

神经网络来替代 SVDD 中的核函数，通过训练一个网络，尽可能的将正常数据映射到特征空间内的一个

超球体上，在球体之外的就被视为异常数据。Patch SVDD [12]方法将图像按顺序分割成多个小图像块，

然后训练编码器将结构相似的小图像块聚集到一起并最小化他们特征之间的距离。通常来说，包含异常

的小图像块与正常的小图像块的距离较大，这些小图像块就可以被认定为异常的。 

3. 本文方法 

3.1. 用于图像重建的 BLS 网络 

宽度学习系统(BLS) [13]是一个轻型的特征学习框架，它的灵感来源于随机向量函数链神经网络

(RVFLNN)，使用映射节点层与增强节点层替代 RVFLNN 的原始输入层与增强特征节点层，使得模型能

够提取到更多的隐藏特征。BLS 的目标是学习得到输入与输出样本之间的连接权值 mW ，模型通过权值
mW 表示输入与输出样本之间的连接关系，然后将提取到的输入样本的节点特征与连接权值 mW 进行运算

可以快速的得到输出。所以，我们在训练阶段将不包含缺陷的样本当作要学习目标，使得模型可以学习

正常样本的数据模式。在测试阶段，模型就会根据学习到的连接权值将测试图像尽可能的重构成类似输

入的图像。简单来说，就是在训练阶段学习正常图像，在测试阶段将测试图像重构成类似输入的图像。 
为了避免 BLS 网络学习到过多的无关信息，我们使用了一个带权值的随机矩阵来提升模型的重构能

力，通过对比测试图像与重构图像可以发现图像中的缺陷。如图 1 所示是我们改进的 BLS 的网络结构。 
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Figure 1. The improved network structure of BLS 
图 1. 改进后的 BLS 网络结构 

 
我们使用 X 作为原始输入，然后用 X 替换原本的输入标签 Y。Doersch 等人[14]表明随机初始化的编

码器具有更强的图像检索能力，所以我们在映射节点层加入一个带权值的随机矩阵来提升模型的泛化能

力。保持其余的网络结构不变，所以，第 i 组映射特征节点可以表示为： 

( ) ,   1, ,i ei ei iZ XW aT i nβ= Φ + + =                              (1) 

其中 iT 是随机矩阵，而改进的 BLS 网络可以表示为： 
mX AW=                                        (2) 

其中 |n mA Z aT H = + 。 

我们的优化目标变为： 
2 2

arg min m mAW X W
ϖ

λ− +                               (3) 

最终， mW 的计算方法如下： 

( ) 1T TmW I AA A Xλ
−

= +                                  (4) 

3.2. 基于 BLS 重构模型的缺陷检测 

通过改进的 BLS 网络得到重构图像后就可以进行缺陷检测了，一般来说，比较常用的方法是通过计

算测试图像与重构图像之间的差值得到残差图像，然后进行阈值分割即可。 
本文方法的检测步骤分为 3 步： 
1) 先将训练图像与测试图像转换为灰度图，然后通过 BLS 重构模型计算得到测试图像的重构图像。 
2) 计算以及的差值，得到两者之间的残差图像。计算过程为 

ˆ 0.1rX X X µ= − − ∗                                   (5) 

其中 µ 为重构图像的均值。 
3) 对残差图像进行高斯滤波，然后进行二值化处理得到最终结果。 
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4. 实验评估与分析 

4.1. 数据集与预处理 

MNIST 数据集是一个被广泛使用的手写数字数据集，从数字 0 到 9 一共有 10 类，包含了 60,000 张

训练图片和 10,000 张用于测试的图片，其中每张图像的分辨率为 28 × 28，且均为灰度图像。 
BTAD 数据集是一个类似于真实生产环境的工业异常数据集，包含了 3 个不同类别的图像，每个类

别包含训练和测试数据，还提供了异常的标签。它们的分辨率分别为 1600 × 1600，600 × 600，和 800 × 600。 
在数据预处理阶段，为了节省更多的计算时间并匹配我们的模型，对于 BTAD 数据集，我们将每幅

彩色图像转化成灰度图像并降采样到 200 × 200 的分辨率，这是处于对重构精度与计算速度的考虑，过大

的分辨率并不能提升精度，反而会导致占用资源以及计算时间的加剧。在必要的情况下，可以根据需求

选择合适的分辨率，一般来说，图像的尺寸越小，计算速度就越快。 

4.2. 实验设置 

理论上，在 BLS 网络中增加映射节点与增强节点的数量会提升模型的重构精度，然而，我们发现当

他们的节点的数量达到一定程度之后对于对结果的影响微乎其微，反而会降低计算速度。因此，考虑到

我们输入的图像分辨率的规模，在网络中，增强节点的数量(N3)被设置为 5000，映射特征节点的数量(N2)
是 25，每组映射特征节点中的节点的数量(N1)是 200，正则化因素(λ)是 2−30，使用非线性激活函数，内核

参数系数(s)是 0.8，迭代次数为 2。 

4.3. 实验评估指标 

平均结构相似性(SSIM)主要是用来衡量两幅图像之间的差异，其数值范围为 0 到 1，SSIM 的值越大，

就代表两张图象的结构越相似，表明重建的图像越接近原始图像。SSIM 的计算过程如下： 

( )
( )( )

( )( )
1 2

2 2 2 2
1 2

2 2
SSIM , x y xy

x y x y

C C
x y

C C

µ µ σ

µ µ σ σ

+ +
=

+ + + +
                         (6) 

其中， xµ 、 yµ 分别为对比图像的亮度均值； xσ 、 yσ 代表标准差； xyσ 为 2 张对比图象的协方差； 1C 、

2C 则为很小的常数。 
峰值信噪比(PSNR)经常用作衡量图像重建质量的测量方法，它通过对比对应像素点之间的误差，是

一种基于误差敏感的图像质量评价指标。PSNR 的单位是 dB，数值越大表示失真越小，即重构的质量越

好。PSNR 的计算依赖与图像之间的均方误差 MSE，具体如下： 

( )2

10

2 1
PSNR 10log

MSE

n − =   
 

                               (7) 

AUROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve)是针对各种阈值设置下的分类问题的

性能度量，其通过接受者操作特征曲线与坐标轴之间的面积大小来反应分类器的性能。AUROC 是一个

介于 0 到 1 之间的数值，当 AUROC 值接近于 1 时，表示分类器可以较好的分类正负样本。 

4.4. 结果与分析 

为了直观的体现本文方法的图像重构能力，我们在 MNIST 以及 BTAD 数据集上进行了图像的重构

实验，通过测试图像与重构图像进行直观的对比，还计算它们之间的结构相似性来进一步的证明其重构

性能。在 BTAD 数据集上进行重构与缺陷分割，部分结果如图 2 和图 3 所示。 
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Figure 2. Image reconstruction results on the MNIST dataset 
图 2. 在 MNIST 数据集上的重构结果 

 
我们的模型具有良好的重构图像的能力，如图 2 所示，其中奇数行是原始的测试图像，偶数行是我

们模型的重构图像。可以看出，我们的模型能够比较准确的重构出测试图像，仅在一些小的细节上表现

得不是很好，这是因为模型将倾向于所有学习到的细节都重构出来，这导致最终重构出图像共有的特征。 
 
Table 1. Comparison of reconstruction accuracy on MNIST datasets (SSIM) 
表 1. MNIST 数据集上重构精度比较(SSIM) 

 GAN ADN CycleGAN 本文方法 

SSIM 0.458 0.618 0.594 0.815 

PSNR 10.397 12.027 12.064 14.156 
 

从表 1 可以看出，本文的方法在常用的 2 个度量指标上优于 GAN 和 ADN 方法，进一步证明了本文

方法具有良好的重构图像的性能。 
 

 
Figure 3. Reconstruction and detection results on the BTAD dataset 
图 3. 在 BTAD 数据集上的重构以及检测结果 
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从图 3 可以看出，无论是正常图像还是包含缺陷的图像，本文方法都能将其重构成不含缺陷的图像，

同时在图像的结构与影调上尽可能的逼近测试图像。最终的结果表明了本文方法能够较好的识别缺陷。 
 
Table 2. Comparison of image-level Anomaly Detection Performance on BTAD Data Set (AUROC) 
表 2. BTAD 数据集上图像级异常检测性能比较(AUROC) 

 VT-ADL Patch SVDD MSPBR [15] 本文方法 

Product01 97.6 96.3 100 99.1 

Product02 71.0 70.3 85.3 88.8 

Product03 82.6 91.1 100 99.4 

All Products 83.7 85.9 95.1 95.7 

 
在模型识别正负样本的能力方面，从表 2 可以看出，本文方法识别正常和异常图像的能力在与目前

表现得较好的方法相差不大，虽然没能在所有实例上达到最优，但是在所有实例上表现得更加均衡，具

有更好的普适性，也表明本文方法具有较好的分类分正样本和负样本的性能。需要说明的是，我们的对

比结果来自[15]。 
除了模型的检测精度，其消耗的计算资源和时间成本也是值得注意的，一般来说，更快的检测时间

有助于提升生产效率。我们模型在 BTAD 数据集上的平均训练时间为 325 s 左右，平均推理速度能达到

60 帧/s。在此基础上，如果适当的缩小训练与测试图像的尺寸，计算时间能够进一步的缩短。更快的训

练时间以及推理速度有助于降低模型部署过程中的时间成本，使得模型具有更强的适应性。 
总的来说，宽度学习系统的轻型网络架构使得模型具有快速重构图像的能力，我们还针对输入图像

的分辨率调整了映射特征节点以及增强特征节点的数量，并且只需要 2 次迭代次就可以完成训练，这样

可以大大减少训练以及测试的时间。此外，采用基于标准差的滤波方法能够有效的过滤掉许多重构误差，

使得模型的精度提升。当缺陷区域与正常区域的灰度值差异越明显，基于标准差的滤波方法表现得越好。 

5. 结论 

本文提出了一种基于宽度学习的图像重建与缺陷检测方法，我们利用宽度学习系统来学习输入图像

的数据模式，使其具有重构图像的能力，还在其映射特征节点层中加入了随机权重矩阵，提升了模型的

泛化能力，使得模型的重构精度得到进一步加强，通过对差分图像进行高斯滤波以及二值化处理，分割

出图像中的缺陷。通过在 MNIST 数据集上进行重构实验，表明我们的模型具有更高的重构精度，此外，

我们的模型在 BTAD 数据集上的表现优于 VT-ADL 以及 Patch SVDD 方法，并且运行时间得到极大的减

少，运行速度达到 60 帧/s，基本满足工业生产的实时性的要求。 
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