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基于深度学习的瓷砖表面缺陷检测数据增强方法

杨学先

（科达制造股份有限公司，广东 佛山 528313） 

摘要：瓷砖表面缺陷不仅影响外观，还可能缩短使用寿命并带来装修安全隐患。针对 YOLOv8深度模型进

行瓷砖表面缺陷检测时，需构建有效的训练数据集以保证模型的稳定性，提出基于深度学习的瓷砖表面缺陷检测

数据增强方法。首先，通过高分辨率线阵相机采集瓷砖图像，并结合公共的纹理瓷砖数据集，构建瓷砖数据集；

然后，利用 Copy-Paste算法对瓷砖图像的缺陷目标进行分割、变换并粘贴到新的背景图像中，以提高 YOLOv8深

度模型的表面缺陷检测性能。实验结果表明，该方法构建并增强的瓷砖数据集可有效提高 YOLOv8深度模型的瓷

砖表面缺陷检测能力。
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Data Enhancement Method for Ceramic Tile Surface Defect Detection
Based on Deep Learning 

YANG Xuexian 
(Keda Industrial Group Co., Ltd., Foshan 528313, China) 

Abstract: Surface defects on ceramic tiles not only affect their appearance, but may also shorten their service life and pose 

safety hazards to decoration. When using YOLOv8 deep model for tile surface defect detection, it is necessary to construct an effective 

training dataset to ensure the robustness of the model. A deep learning based data augmentation method for tile surface defect detection 

is proposed. Firstly, a high-resolution linear array camera is used to capture images of ceramic tiles, and combined with a public texture 

ceramic tile dataset, a ceramic tile dataset is constructed; Then, the Copy Paste algorithm is used to segment, transform, and paste the 

defect targets of the tile image into a new background image to improve the surface defect detection performance of the YOLOv8 depth 

model. The experimental results show that the method constructed and enhanced the tile dataset can effectively improve the tile surface 

defect detection ability of YOLOv8 depth model. 
Keywords: ceramic tile surface defect detection; deep learning; data enhancement; Copy-Paste algorithm; YOLOv8 deep 

model 

0 引言 

瓷砖的全球年产量高达百亿平方米，被广泛应用

于建筑装修、室内装饰等领域。然而，在瓷砖生产过

程中，成型、烧制、抛光及磨边等工艺流程都可能导

致产品表面出现缺陷[1]。因此，瓷砖表面缺陷检测是

保证产品质量的关键环节。

相关技术人员在瓷砖表面缺陷检测领域开展了

大量的研究。文献[2]提出一种基于统计的自适应检测

算法，利用特殊波段的成像雷达系统对多种类型的瓷

砖进行裂纹检测，准确率超过 90%。文献[3]提出一种

基于广义低秩逼近的缺陷区域提取方法，用于瓷砖表

面缺陷检测，准确率达到 94.46%。文献[4]提出一种
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显著性目标检测方法，利用注意力机制的高频抑制原

理提取纹理瓷砖的表面缺陷特征，综合检测率达到 96%

以上。但上述方法的检测性能依赖人工设计的算法或

图像特征，泛化性较差。 

随着人工智能技术的飞速发展，基于深度学习的

表面缺陷检测方法具有高效、高精度、灵活等特点，

正越来越多地应用于缺陷检测任务。文献[5]提出一种

基于生成对抗网络的多阶段图像生成算法，利用迭代

和超分辨率重建网络生成大尺寸、高精度的纹理瓷砖

图像，以保证生成图像风格的一致性。文献[6]提出一

种基于注意力机制的复杂纹理小目标检测方法，结合

通道注意力机制增强目标信息，提高了小目标的分割

效果。此外，基于 YOLOv8的小目标缺陷检测算法[7]，

通过修改主干网络、特征金字塔或优化损失函数，可

提高模型对中小目标的注意力。文献[8]提出一种基于

深度置信网络的检测方法，利用最大熵分割法获取缺

陷特征，实验误检率小于 20%。文献[9]提出一种基于

改进 YOLOv6 的检测算法，引入注意力机制提高了

深度模型的检测准确度。文献[10]提出一种基于卷积

降噪自编码器的纹理瓷砖缺陷定位方法，通过在不同

尺度上的高斯金字塔重建图像块，实现无监督的缺陷

检测。文献[11]采用无监督多尺度特征集合的全卷积

自编码器，可有效检测各类型的纹理缺陷。文献[12]

设计了特征提取解码器和任务解码器，以获得 ROI区

域，帮助恢复纹理表面缺陷特征，获得了较为精确的

缺陷定位。文献[13]提出一种基于注意力增强的 FU- 

Net 无监督缺陷分割方法，利用编码与解码特征的融

合，改善重构图像的细节并抑制背景干扰。文献[14]

提出一种无监督的特征记忆重排网络，采用背景重建

的思想，在潜在空间中构造一个正常的特征记忆库，

以利用全局特征模块进行缺陷重建并实现缺陷定位。 

深度模型的检测性能通常与训练数据集的质量

和规模密切相关。但受限于复杂的生产流程和采集设

备，获取瓷砖缺陷图像较为困难且费时费力，导致瓷

砖表面缺陷检测模型的训练数据集为小样本且分布

不均匀，模型的稳定性较差。为此，本文提出一种基

于深度学习的瓷砖表面缺陷检测数据增强方法。 

1 瓷砖数据集的制作及预处理 

本文通过高分辨率线阵相机 PX-HC-8K04T-00-R

采集瓷砖图像 540幅（瓷砖类型 1），每幅图像的尺

寸为 600 mm × 600 mm，原始分辨率为 8 192 × 8 192 

像素，如图 1(a)所示。此外，本文瓷砖数据集还融合

了广东工业智造创新大赛复赛中的纹理瓷砖数据集

（瓷砖类型 2，图像 2 000幅，分辨率在 1 022~2 178

像素之间），如图 1(b)所示，有效增加了纹理瓷砖图

像的数量，使数据集覆盖更多类型的缺陷特征，以增

强数据集的泛化性。 

   

(a) 瓷砖类型 1 (b) 瓷砖类型 2 

图 1 瓷砖数据集示例 

深度模型在获取图像特征时，会对图像进行多尺

度缩放。若输入图像的分辨率过大，细小缺陷会变得

更小，甚至消失。故需要采用滑窗切图算法，将大分

辨率的图像切分成小分辨率的子图像，以减少图像缩

放对细小缺陷的影响。此外，还可以利用滑窗切图算

法统一两种类型纹理瓷砖图像的分辨率。在滑窗切图

过程中，利用标注信息有目的地筛选缺陷所在的子图

像，可过滤掉无效的纯背景区域，减小模型训练负担，

提高模型训练效率。经过背景去除与滑窗切图后，两

种类型的纹理瓷砖图像合成一个瓷砖数据集。该瓷砖

数据集缺陷类型主要有崩角（angle）、崩边（edge）、

溶洞（fusion-hole）、针孔（pin-hole）、黑斑（black-

spot）等 5种，如图 2所示。其中，崩角、崩边大都

为中尺寸目标，少量为小尺寸目标，本文将其作为检

测目标之一。而其他的缺陷类型，如划痕、白斑等，

由于数量极少，未作为检测目标。 
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(a) 崩角 (b) 崩边 (c) 溶洞 (d) 针孔 (e) 黑斑 

图 2 瓷砖数据集的缺陷类型 

2  Copy-Paste数据增强 

Copy-Paste算法[15]作为一种数据增强方法，可先

在一幅含有目标对象的原始图像中分割出一个对象

实例，再将该对象实例粘贴到另一幅背景图像中，如

图 3所示。 

 

图 3 Copy-Paste数据增强示意图 

Copy-Paste数据增强的过程公式为 

( )1 2( ) 1 ( )I I A G I A G= + −           (1) 

式中：I为合成后的新图像，I1为目标对象所在的

图像，I2为背景图像，G为目标对象，A(G)为对目标对

象进行的图像处理，包括随机仿射变换、高斯模糊等。 

随机仿射变换的目的是增加目标对象的几何多

样性，包括旋转、缩放和剪切等。仿射变换操作可用

矩阵表示，如旋转矩阵MR、缩放矩阵MS和剪切矩阵

Mh： 
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式中： 为旋转角度，S 为缩放因子，h 为剪切   

因子。 

将二维图像 I转化为向量 A，仿射变换操作可表

示为 

′ = ⋅A M A               (5)

 式中：A′为仿射变换后的向量，M为变换矩阵。 

仿射变换操作不仅可以保留图像的“平直性”，

即变换后的图像直曲属性不变；还可以保留图像的

“平行性”，即变换后的图像保留了直线的平行关系和

位置顺序。这样在引入新缺陷特征的同时，保留了缺

陷特征的真实性。溶洞缺陷的仿射变换如图 4 所示。 

 

图 4 溶洞缺陷的仿射变换 

利用高斯模糊对目标对象的周边像素进行平滑

处理，即将中间像素与周围像素以正态分布权重进行

加权平均，可较好地完成背景图像与目标对象的边缘

过渡，使生成的缺陷图像更贴近真实图像。 

Copy-Paste算法在像素级层面上，通过粘贴不同

规模的缺陷对象到新的背景图像中，生成大量具有新

特征的数据。这个过程具有较大的随机性，具体表现

在选择缺陷对象的随机性、选择背景图像的随机性、

缺陷对象仿射变换的随机性以及选择粘贴位置的随

旋转 

针孔 

溶洞 

崩角 
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机性，这些随机性保证了新构建的瓷砖数据集的多样

性。另外，Copy-Paste数据增强对每个类别图像的操

作具有独立性，即可针对其中的一个类别图像进行增

强，从而有助于缓解数据类别不平衡的问题。 

Copy-Paste数据增强的流程如图 5所示。 

滑
窗
切
图

缺陷
数据集

纯背景
图像

随机
选择缺陷

新数据集

缺陷类型

缺陷
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限制性
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随机
仿射变换

高斯模糊

限制性
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随机
融合

随机
背景

针孔
溶洞
黑斑
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崩角

重
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选
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图 5  Copy-Paste数据增强的流程  

1） 随机选择缺陷：从原始的瓷砖数据集中，提

取包含崩边、崩角、针孔、溶洞和黑斑等缺陷的瓷砖

图像作为缺陷数据集，并从中随机选择包含同一类缺

陷的瓷砖图像作为目标对象。 

2） 判断缺陷类型：由于崩边、崩角缺陷通常只

出现在瓷砖的边角位置，且具有如直角、水平线或垂

直线等特征。若采用随机仿射变换，会破坏这些特征，

使图像数据失真。因此，在进行仿射变换前，需要先

判断缺陷类型。 

3） 仿射变换：针对崩边、崩角缺陷，进行限制

性仿射变换，主要进行缩放操作；针对针孔、溶洞和

黑斑等缺陷，进行随机仿射变换。 

4） 背景融合：随机选择一幅没有缺陷的纯背景

图像，针对崩边、崩角缺陷，选择随机的边角位置进

行融合；针对针孔、溶洞和黑斑等缺陷，选择随机的

中间位置进行融合。 

5） 高斯模糊：利用高斯模糊对融合的缺陷对象

边缘进行平滑处理。 

6） 重复上述流程，直至收敛，便可获得设定数

量的瓷砖缺陷数据。 

3 实验 

为验证本文方法对提高 YOLOv8 深度模型表面

缺陷检测精度的有效性，探究 Copy-Paste数据增强的

最优比例。实验在CPU为AMD Ryzen 5 3600XT 6核，

GPU为 NVIDIA GeForce RTX3080，内存为 64 GB的

环境下进行，在Windows 10系统下基于 Python语言

和 PyTorch深度学习框架实现。 

为了便于统计，本实验采用的 Copy-Paste数据增

强的图像均融合一个缺陷对象，如表 1 所示。其中，

Base表示没有利用 Copy-Patse数据增强的原数据集；

level 1~level 5表示利用 Copy-Patse数据增强后，根据

增加的数据量占整个数据集的比例分成的 5 个等级。 

表 1 实验数据 

类别 崩角 崩边 溶洞 针孔 黑斑 总计 比例 

Base 458 204 153 1 359 2 095 4 269 0 

level 1 100 100 100 200 200 700 14.09%  

level 2 150 150 150 250 250 950 18.20%  

level 3 200 200 200 300 300 1 200 21.94%  

level 4 250 250 250 350 350 1 450 25.35%  

level 5 300 300 300 400 400 1 700 28.48%  

由表 1可知：随着 Copy-Paste数据增强比例的增

加，YOLOv8 深度模型的表面缺陷检测的平均精度

（mean average precision, mAP）呈现先降低后升高的

趋势；但随着 Copy-Paste数据增强比例的进一步增加，

mAP升高的幅度减弱，其比例特性如图 6所示。 
 
 

 

 
 
 
 
 

图 6 Copy-Paste数据增强比例特性 

刚在瓷砖数据集加入 Copy-Paste 数据增强的瓷

砖缺陷数据时，因为加入了原来没有的新特征，增加

了数据集的泛化性，所以会导致 YOLOv8 深度模型

的 mAP有所降低。但随着 Copy-Paste数据增强比例
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的增加，YOLOv8深度模型在训练过程中学习到新的

特征后，mAP 开始稳步提升。而随着 Copy-Paste 数

据增强比例的进一步增加，因 YOLOv8 深度模型能

学习到的目标特征已经非常有限，且Copy-Paste数据

增强的瓷砖缺陷数据越来越多，导致出现 mAP 升高

幅度变缓的现象。 

由图 6可以看出，最优的 Copy-Paste数据增强比

例约为 22%，此时既可以稳定增加 YOLOv8 深度模

型表面缺陷检测的mAP，也不会过度稀释原有的瓷砖

数据集。因此，新构建的瓷砖数据集可由 78%的原始

数据和 22%的 Copy-Paste 数据增强的瓷砖缺陷数据

组成，即有 5 469幅分辨率为 512×512的图像。 

4 结论 

本文提出一种基于深度学习的瓷砖表面缺陷检

测数据增强方法。该方法可在像素级层面上，丰富瓷

砖图像的缺陷目标数量，并提供新的缺陷特征，同时

保留了缺陷的类别及位置信息，避免了低效的人工标

注。Copy-Paste数据增强的性能验证以及最优比例实

验，验证了本文方法应用于 YOLOv8 深度模型检测

瓷砖表面缺陷的有效性。 

©The author(s) 2024. This is an open access article under the CC 

BY-NC-ND 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/ 

by-nc-nd/4.0/) 
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