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应用需求 行业痛点

缺陷检测

● CAD模板匹配

● 视觉检测



应用需求 行业痛点

目标检测/分类/字符条码检测

● 目标检测计数&分类 ● OCR/条码检测



应用需求 行业痛点

装配检测



应用需求 行业痛点

提高生产效率 减少人工误差

降低生产成本 保障生产质量

工业视觉检测的重要性



应用需求 行业痛点

模型训练需要大量数据，需要大
量费用和人力对数据进行标注

标注数据成本高昂

AI领域对技术人员的素质要求较
高，需要有足够领域知识的行业
工程师和AI工程师

对于不同光照、遮挡、表面材质，
模型的检测精度都会受影响，且
有新的需求的时候，需要重新对

模型进行设计和训练

工业应用中存在较多的缺陷检测
需求，又缺乏足够的缺陷样本对

模型进行训练

01 02

0304

模型鲁棒性和泛化能力不高

需求大而人才短缺 数据不平衡
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先验知识 深度学习基础

泛函分析——函数的函数

Eg:  𝐽 = 0׬
1
𝑥 𝑡 𝑑𝑡 , 𝐽的值随表达式𝑥 𝑡

的变化而变化， 𝐽就是一个泛函数

极值问题——工业/生活应用的最优解
①参数优化
②函数优化——泛函的极值问题

解决泛函的极值问题——变分法

𝐽 = 𝑡0׬
𝑡𝑓 𝐿 𝑥 𝑡 , ሶ𝑥 𝑡 , 𝑡 𝑑𝑡，𝐿为泛函𝐽

的宗量， 𝑡为𝑥的自变量

变分𝛿𝐽 = 𝑡0׬
𝑡𝑓 𝜕𝐿

𝜕𝑥
𝛿𝑥 +

𝜕𝐿

𝜕 ሶ𝑥
𝛿 ሶ𝑥 𝑑𝑡

泛函取极值的必要条件——欧拉-
拉格朗日方程：

𝜕𝐿

𝜕𝑥
−

𝑑

𝑑𝑡

𝜕𝐿

𝜕 ሶ𝑥
= 0

AI(Artificial Intelligence)离不开数学，而数学，离不开函数



先验知识 深度学习基础

泛函分析——证明两点之间直线段最短

x

y

0 1

y=y(x)

𝐽 𝑦 𝑥 = න𝑑𝑠 = න
0

1

1 + [ ሶ𝑦(𝑥)]2𝑑𝑥

宗量𝐿 = 1 + [ ሶ𝑦(𝑥)]2

套欧拉-拉格朗日方程：
𝜕𝐿

𝜕y
−

𝑑

𝑑x

𝜕𝐿

𝜕 ሶ𝑦
= 0

𝜕𝐿

𝜕y
= 0

𝜕𝐿

𝜕 ሶ𝑦
=

ሶ𝑦

1 + ሶ𝑦2

𝑑

𝑑x

𝜕𝐿

𝜕 ሶ𝑦
= 0

ሶ𝑦

1 + ሶ𝑦2
= 𝐶ቊ

ሶ𝑦 = 𝑎
𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏

最优曲线为直线



先验知识 深度学习基础

点云空间平面拟合

𝐴𝑥 + 𝐵𝑦 + 𝐶𝑧 + 𝐷 = 0,

𝑠. 𝑡.𝑚𝑖𝑛෍

𝑖=1

𝑛

𝑑𝑖
2 d𝑖 =

𝐴𝑥𝑖 + 𝐵𝑦𝑖 + 𝐶𝑧𝑖 + 𝐷

𝐴2 + 𝐵2 + 𝐶2



先验知识 深度学习基础

SVM与二分类

SVM(Support Vector Machine)
支持向量机

决策边界

支持向量

d

d

𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = 1

𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = 0

𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = −1

൝
𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏 ≥ 1，∀𝑦𝑖 = 1

𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏 ≤ −1，∀𝑦𝑖 = −1
𝑑 =

𝑤𝑇𝑥 + 𝑏

𝑤

𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1

For SV:
𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 =1

max 𝑑 = 𝑚𝑎𝑥
1

𝑤
= 𝑚𝑖𝑛 𝑤

𝑚𝑖𝑛
1

2
𝑤 2,

s.t. 𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1



先验知识 深度学习基础

数学与人工智能的联系

…

函数

超参数

训练方法

函数关系
（网络结构）

损失函数

数据 标签

输出



人工神经网络

人工神经元模型

激活函数：
提高网络学习复杂数据的能力，
起非线性映射作用

数学模型：

𝑢𝑖 = ෍

𝑗=1

𝑛

𝑤𝑖𝑗𝑠𝑗

𝑥𝑖 = 𝑢𝑖 − 𝜃𝑖

𝑣𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖)

先验知识 深度学习基础



神经网络连接方式

前馈型 反馈型

输
入
层

隐
藏
层

输
出
层

输
入
层

隐
藏
层

输
出
层

先验知识 深度学习基础



常见的激活函数

f xi =
exi

σj=1
n exj

Sigmoid
常用于二分类输出层
Tanh
常用于二分类隐藏层
ReLU
常用于深度卷积网络（存在死区）
Leaky ReLU
ReLU的改进版本（针对死区问题）
Maxout
拟合能力强但参数量大
Softmax
多分类问题，归一化操作

先验知识 深度学习基础



神经网络如何识别图像

. . .

. . .

. . .

. . .32

32

RGB图

(R, G, B)

00000000
~11111111

3通道共24位

灰度图

00000000
~11111111

28=256 （0~255）
黑   白 

（0~1）

归一化操作

图像数值矩阵（32*32）

一维向量（1*1024）

展平

先验知识 深度学习基础



三层全连接神经网络

神经网络如何识别图像

一维向量（1*1024）

1024

输入层

. . .

. . .

隐藏层
. . .

10

输出层

识别数字的神经
网络模型

Activation：Softmax
将结果映射到（0，1）

概率最大的即为预测结果

训练（喂数据，
确定模型参数）

先验知识 深度学习基础



神经网络的参数量

参数量指数增长

先验知识 深度学习基础

1024

. . .

. . .

. . .

10

隐藏层的每个神经元，
输入×wij+biasi，再进入
activation，1025个参数

1025个参数×隐藏层神经元数量

多个隐藏层？

全连接带来的



能否不全连接？

过滤器Filter

先验知识 深度学习基础

能 如果不全连接，应该连接哪些呢？

卷积神经网络CNN
（convolutional neural network）

大小滤芯

Sobel核、
高斯核、
拉普拉斯核、
自定义核…

3×3、
5×5、
7×7、
…

x11 x12 x13

x21 x22 x23

x31 x32 x33

w11 w12 w13

w21 w22 w23

w31 w32 w33

෍

𝑖=1,𝑗=1

3,3

𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖𝑗

大大减少参数量



不全连接会不会影响识别结果？

提取主要特征，过滤冗余信息，
达到参数量和识别结果的平衡

先验知识 深度学习基础



先验知识 深度学习基础

人工智能

深度学习(DL)

机器学习的子集，通
过神经网络自动提取
数据的特征并学习

机器学习(ML)

基于先前数据的特征，
使用统计方法自动执
行给定任务

迁移学习(TL)

将从一个领域学习到
的知识迁移到另一个
领域

强化学习(RL)

机器学习的子集，根
据环境的反馈学习最
优的行为策略



常见的神经网络

多层感知器MLP
（Multi-Layer Perceptron）

卷积神经网络CNN
（convolutional neural network）

先验知识 深度学习基础



常见的神经网络

循环神经网络RNN
（Recurrent Neural Network）

长短时记忆网络LSTM
（Long Short Term Memory）

先验知识 深度学习基础



先验知识 深度学习基础

ChatGPT溯源

Query
Attention 

Value

Key1

Value1

Key2

Value2

KeyLx

ValueLx

. . .

. . .

Source

GPT
（Generative Pre-Trained Transformer）

. .
 .

ChatGPT

RNN LSTM 注意力机制

Encoder-Decoder结构

Transformer



先验知识 深度学习基础

深度学习框架

需要一定的代码能力和深度学习领域知识



一站式打造卓越
的深度学习模型03



定义深度
学习项目

数据采集 数据标注

创建深度
学习模型

评估深度
学习模型

部署深度
学习模型

维护深度
学习模型

再训练

Neuro-T 搭建AI模型

深度学习项目流程

基于对数据的深度理解
进行精确的标注

应用工程师

了解深度学习模型架构
和训练参数是先决条件

算法工程师



Neuro-T 搭建AI模型

深度学习项目流程

应用工程师

算法工程师

高质量的训练数据对于创建高性能的深度学习模型至关重要

创建高性能的深度学习模型需要丰富的专业知识

完成一个深度学习项目，需要丰富经验的应用工程师
和算法工程师



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T——深度学习视觉检测项目的一体化平台

自动深度学习算法

自动标注功能

无需AI领域专业知识

快速搭建深度学习模型



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 特性一：自动深度学习算法

● 深度学习算法分为：自动深度学习算法和现有算法

● 自动深度学习算法使得每个人都可以轻松地创建高性能的深度学习模型

- 用户需要自行设置

- 达到高性能是比较有挑战性的

图像预处理

现有算法

模型训练 模型评估 整合&推理

重训练

数据增强

深度学习架构

训练参数



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 特性一：自动深度学习算法

● 深度学习算法分为：自动深度学习算法和现有算法

● 自动深度学习算法使得每个人都可以轻松地创建高性能的深度学习模型

- 用户不需要自行设置

- 容易达到高性能

图像预处理

自动深度学习算法

自动深度学习 模型评估 整合&推理
优化

数据增强

深度学习架构

训练参数



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 特性二：自动标注

● 在大数据量深度学习任务中，标注任务需要耗费大量时间

● Neuro-T通过自动标注显著缩短项目周期时间，基于用户已标注的数据来保证后续标注的一致性

标注整张图像的

部分内容

Step 01

运行自动标注

Step 02

查看自动标注区

域

Step 03



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 特性三：本地云环境

● 用户可以在安全的环境中与团队成员协作

● Neuro-T的服务端-客户端架构只允许团队成员共享工作区



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 特性四：流程图和推理中心

● 流程图可以链接多个不同类型的模型来简化项目设计，如分类+检测模型组合

● 推理中心可以评估项目流程图的推理时间和准确率，从而以更少的尝试和错误创建最佳模型



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 特性五：快速重训练

● 如果出现新的缺陷类型或设计修改，需要重新进行训练，且存在时间延迟和效果下降的问题

● Neuro-T通过自动深度学习和平衡数据，以较短的训练时间实现较高的模型精度

数据量 训练时间

常规重训练

微调训练
（迁移学习）

+所有数据 长时间

附加数据 短时间

所有数据 短时间

+

+

需要多次尝试

比较长的时间

不平衡的数据

可能会降低性能

在短训练时间内

实现高性能



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 支持模型类型

分类 分割 目标检测



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 支持模型类型

异常检测 OCR 旋转



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 支持模型类型

GAN

真图 假图
异常分类 异常分割

热图 框取

无监督模型

识别OK/NG 识 别 OK/NG 并
标注异常区域

有监督学习模型：
● 模型训练数据包括输入图像的特征和标签/目标值
● 训练过程中，模型尝试通过特征和标签之间的联
系来学习如何预测/分类

无监督学习模型：
● 模型训练数据只包含输入图像的特征，无标签/目
标值
● 模型尝试发现数据中的模型或特征关系，而非预
测特定的输出



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 项目搭建流程

● 导入数据

● 图像预处理

新建项目

● 选择模型类型

● 标注数据

标注数据

● 划分数据集

● 启动训练

训练模型

● 模型效果数据

● 导出模型

结果评估

图像切片(ROI)
图像增强

(1)标注部分数据
(2)训练标注模型
(3)自动标注剩下数据

选择训练方法
(快速学习/自动深度学习/重训练)
设置训练参数
(图像尺寸/推理速度/部署设备)

准确率(Accuracy)
精确率(Precision)
召回率(Recall)
F1-Score

TP——正确预测为正例 TN——正确预测为负例
FP——错误预测为正例 FN——错误预测为负例

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 效果测试——硬件配置



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 效果测试——分类模型案例

大头 小头

● 按85：15划分训练集和测试集
● 数据量：二分类，375/295张
● 图片尺寸：672*630
● 训练时长：11min



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 效果测试——目标检测模型案例1

● 按85：15划分训练集和测试集
● 数据量：141张,手动标注25张,调整6张
● 图片尺寸：512*384
● 训练时长：11min



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 效果测试——目标检测模型案例2



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 效果测试——目标检测模型案例2

● 按85：15划分训练集和测试集
● 数据量：147张,手动标注40张,调整1张
● 图片尺寸：1280*720
● 训练时长：14min



Neuro-T 搭建AI模型

友思特Neuro-T 效果测试——实例分割案例



如何让AI助力工
业制造领域04



快速部署 应用案例

模型评估模型训练数据导入 数据处理

Neuro-T 创建的模型通过Neuro-R上进行实际的部署应用

部署应用

如何部署友思特Neuro-T训练出来的深度学习模型



快速部署 应用案例

友思特Neuro-R——快速部署实时推理API

兼容性强

Python C#C++

支持语言

Jetson CPU GPU

支持平台



快速部署 应用案例

友思特Neuro-R——快速部署实时推理API

推理速度快

输入图像尺寸（Image Size）：512 × 512
GPU：3090
单位：毫秒（ms）

● 分类和分割模型相对较小因此推理速度更快，检测和OCR模型相对较大因此推理速度稍慢
● 选项“Enhance Inference Speed”（提高推理速度）

和“For Embedded Device”（对于嵌入式设备）可以提高推理速度。



快速部署 应用案例

部署具体操作（导出模型）

大多数工业应用场景，单个模型具有较大的局限性



快速部署 应用案例

部署具体操作（导出模型）

在Neuro-T可以分别
导出单个模型，再
通过Neuro-R部署，
自行设计多个模型
的交互逻辑

Neuro-R



快速部署 应用案例

部署具体操作（导出模型）

Neuro-R

在Neuro-T可以基于
flowchart功能链接
多个不同的模型，
并导出一个单一的
文件，通过Neuro-R
直接部署



快速部署 应用案例

部署具体操作（代码示例）

友思特Neuro-R对每一种深度学习模型均提供了C++/C#/Python语言的样例代码，
代码位于路径/../Neuro-R/NRT_example中



快速部署 应用案例

部署具体操作（三步走）

修改深度学习模型路径为自己训练的模型

修改图像数据路径为相机的实时图像流

设备选择和相关参数配置
（综合推理速度和检测精度进行设置）



快速部署 应用案例

VS code 预览



快速部署 应用案例

汽车用钢材

检测要点：

● 汽车表面缺陷检测和装配完成检测

● VIN编号识别

● 材料表面涂层区域的识别

● 无损检测、焊接/卷材/板材检测
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快速部署 应用案例

其他汽车制造业应用领域

组件检测 装配检测 天窗粘合剂检测

表面裂纹检测 焊缝缺陷检测 无损检测



快速部署 应用案例

其他电子产品行业应用领域

晶圆表面检测 PCB缺陷检测 OLED检测

IC芯片检测 太阳能电池检测 玻璃表面检测



联系我们

工作时间

周一到周五

09.00 – 18.00

全国免费热线

400-999-3848

分公司: 广州 | 上海 | 苏州 | 北京 | 西安 | 成都 | 台湾 | 香港 | 日本 | 韩国

关注我们

viewsitec.com

邮箱

sales@hkaco.com

如果您对上述AI软件平台感兴趣，欢迎联系我们！

关注我们进一步交流



提问环节
欢迎大家积极参与~

viewsitec.com友思特 机器视觉与光电

友思特 AI视觉检测应用解决方案

联系讲师 即刻交流

友思特高级技术工程师 黄灿彬


