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摘  要 

缺陷检测在制造业中扮演着确保产品质量和效率的关键角色。由于缺陷通常没有固定形状，并且受光照

影响较大，因此基于图像的高精度缺陷检测成为一项极具挑战性的任务。本文针对缺陷图像的特点，提

出了一种结合了通道混洗和注意力机制的U型结构的卷积神经网络。首先在跳跃连接中加入注意力门机

制来提高网络的泛化能力；其次，针对上采样中容易产生边缘轮廓失真的问题，采用了混合损失计算；

最后，因使用了效率更高的编码解码器，在模型参数和浮点运算数较低的情况下，所提出的模型MIoU
和F1指标达到了91.89，94.67和64.82，72.93。与FCN、U-Net、U-Net++进行了比较，结果表明所提

出的方法在表面缺陷检测领域优于相关方法。 
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Abstract 
Defect detection plays a crucial role in ensuring product quality and efficiency in manufacturing. 
Due to the irregular shapes of defects and their susceptibility to lighting variations, image-based 
high-precision defect detection becomes a highly challenging task. In response to the characteris-
tics of defect images, this paper proposes a U-shaped convolutional neural network with a hybrid 
loss calculation and attention mechanism. Firstly, an attention gate mechanism is introduced in 
the skip connections to enhance the network’s generalization ability. Secondly, to address the is-
sue of edge contour distortion during up-sampling, a hybrid loss calculation is employed. Lastly, 
leveraging more efficient encoding and decoding layers, the proposed model achieves MIoU and 
F1 scores of 91.89, 94.67 and 64.82, 72.93, respectively, with lower model parameters and float-
ing-point operations. Comparative analysis against FCN, U-Net, and U-Net++ demonstrates the su-
perior performance of the proposed method in the field of surface defect detection. 

 
Keywords 
Surface Defect Detection, Image Segmentation, U-Shaped Convolutional Neural Network, Attention 
Mechanism, Hybrid Loss Calculation 

 
 

Copyright © 2024 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

表面缺陷检测在产品质量评估中扮演关键角色，是工业自动化中的重要组成部分。随着计算机视觉

的快速发展，自动化计算机视觉检测成为提高工业自动化水平的主要手段。然而，大多数基于知识的缺

陷检测算法[1] [2]，涉及特征提取和分类，存在准确性不足和灵活性差的问题。 
近年来，深度学习模型，特别是以 CNN [3]为代表的模型，已成功应用于多个计算机视觉领域，包

括表面缺陷检测。这些深度学习方法通过分类、对象检测和语义分割满足了工业需求。 
基于分类算法如 VGG [4]能够区分是否含有缺陷，但无法定位缺陷位置；对象检测算法如 RCNN [5]

能够定位缺陷但难以获取缺陷的几何位置；而基于深度学习的语义分割算法如 FCNs [6]、U-Net [7]、
U-Net++ [8]提供了精细的分割信息，提高了检测准确性。近年涌现的深度学习算法进一步提高了语义分

割的效果，使得缺陷检测可以更精确地在特定语义区域进行。 
如今，图像分割技术被深度学习模型的广泛使用所掩盖，深度学习模型提供了更好的分割结果。

Badrinarayanan 等人提出了一种基于全卷积网络(FCN)的名为 SegNet [9]的架构，该架构使用一种新颖的

反池化技术来执行非线性上采样。 
比如目前比较流行 Liang-Chieh Chen 等人提出了 DeepLab v3+ [10]，在编码器下采样 4 倍后，会有一

个分支连接到解码器部分，而解码器的输出前会有一个直接 4 倍双线性插值操作，该网络的一些设计思

想，如多尺度信息的捕获和融合，对裂缝检测的网络模型设计具有一定的参考价值。 
为了使神经网络具备强大的特征表示能力，目前已经提出了几种多尺度和多层级特征提取的裂缝检

测方法[11]，这些方法均使用特征金字塔模块作为多尺度特征提取器，在多种分辨率条件下捕获丰富的上

下文信息。此外，Fei 等人[12]提出了一种用于 3D 沥青路面裂缝检测的 CrackNet-V 高效深度神经网络，
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使用多个小卷积核(3 × 3)的卷积层来增加网络结构的深度，以此在不增加额外参数的基础上提高准确性

和计算效率。 
鉴于工业数据获取困难，使得传统语义分割难以应用于表面缺陷检测，我们采用 U-Net 结构，通过

少量样本训练即可获得高性能。为了兼顾效率和准确性，我们选择 ShuffleNet Unit [13]块作为语义分割模

型的编码器和解码器的基础结构，以提高效率。同时，在 U-Net 级联通道上加入注意力门机制[14]，以重

点关注相关区域的激活。这项工作的主要贡献包括提高语义分割模型的效率和精度，增强对不同尺度物

体的分割鲁棒性，并引入注意力机制以加强相关区域的学习。 

2. 模型方法 

本小节首先介绍结合了 ShuffleNet Unit、通道混洗和注意力门机制的改进 U-Net，然后描述了

ShuffleNet Unit 和注意力门机制的具体结构。 

2.1. 总体分割网络结构 

 
Figure 1. Enhanced U-Net architecture (illustrated using a 240 × 240 resolution image input 
as an example). Each square or cube represents an input image, feature map, or output predic-
tion mask. The size of the input image, feature map, or output prediction mask is indicated 
within the respective square or cube 
图 1. 改进 U-Net 架构(以 240 × 240 分辨率图像输入为例)。每个正方形或立方体代表一

个输入图像、特征图或输出预测掩模。输入图像、特征图或输出预测掩模的大小标记在

正方形或立方体的内部 
 

图 1 体现了本文的分割结构，结合 ShuffleNet Unit 和注意力门机制，旨在提高分割精度的同时保持

效率。ShuffleNet Unit 中的 GConv (Group convolutions)有效减少了传统 CNN 所需的密集计算量。然而，

由于组之间不共享特征图，每个卷积核只能看到一部分输入特征，降低了输出特征集合的表达能力。为

了对抗 GConv 导致的组间特征不通的问题，我们在 GConv 计算后对输出进行通道混洗处理，使得接下

来的组卷积可以在每个组输出的部分通道集合上进行计算。 
需要注意的是，ShuffleNet Unit 在编码器–解码器架构中，编码器和解码器中相应位置的 ShuffleNet 

Unit 块类型应尽可能一致，以确保更好的编码器和解码器兼容性。此外，我们采用 U-Net 结构的跳跃连
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接方式，并在最大池化和反卷积之间引入了注意力门机制。注意力门有助于抑制图像中不相关区域的特

征激活，从而降低误报。这种方法既保留了来自编码部分的上下文信息，又引入了多个路径进行反向传

播梯度，有助于减轻梯度消失问题。 

2.2. ShuffleNet Unit 和通道混洗模块结构 

 
Figure 2. The ShuffleNet Unit structure (a) as the ShuffleNet Unit module, (b) 
As the ResNet convolutional block 
图 2. ShuffleNet Unit 结构(a)为 ShuffleNet Unit 模块，(b)为 ResNet 卷积块 

 

ShuffleNet Unit 如图 2 所示，是一个由 5 层组成的残差单元：首先是 1 × 1 分组卷积，接着添加了一

个通道混洗操作，然后经过 3 × 3 深度可分离卷积，采用 1 × 1 卷积将输入映射成与输出相同的尺寸，最

后包含 3 × 3 平均池化的短路连接，将输入直接加到输出上。需要注意的是，对原始输入采用 3 × 3 平均

池化，以获得与输出相同大小的特征图，然后将该特征图与输出进行连接，而不是直接相加。这样的设

计旨在降低计算量和参数大小。 
 

 
Figure 3. Channel shuffle module 
图 3. 通道混洗模块 
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通道混洗结构，如图 3 所示，在小型网络中，逐点卷积的昂贵性导致了对有限通道的严格约束，这

会显著损失精度。为了解决这个问题，一个直接的方法是引入通道稀疏连接。通过确保每个卷积操作仅

在相应的输入通道组上进行，组卷积可以显著降低计算损失。然而，如果多个组卷积堆叠在一起，会产

生一个副作用：某个通道的输出仅来自一小部分输入通道，这降低了通道组之间的信息流通，从而减弱

了信息表示能力。为了解决这个问题，我们允许组卷积能够获取不同组的输入数据，使得输入和输出通

道之间形成全连接。具体而言，对于上一层输出的通道，我们可以进行混洗(Shuffle)操作，将其分成几个

组合并到下一层，从而有效解决上述副作用。 
假设输入特征图的形状是，深度可分离卷积模块的通道数是 m，g 代表组的个数，那么 ResNet 卷积

块的计算量如下所示： 

( )2

1 1 3 3 1*1* * * *

2 9

c m h w m m h w m c h w

s hw cm m

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ + ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ +

= = +
                    (1) 

ShuffleNet Unit 卷积块计算量如式(2) 

( ) ( )
( )

1 1 3 3 1*1* * * *

2 9

c m h w g m h w m c h w g

hw cm g m

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ + ∗ ∗ ∗ ∗ +

= +
                 (2) 

可见，ShuffleNet unit 需要的计算量最小。 

2.3. 注意力门机制 

 
Figure 4. Attention gate structure 
图 4. 注意力门的结构 

 
我们所提出的模型中，图 4 展示了注意力门的具体表示。在图像处理中，注意力机制致力于聚焦于

特定区域，将其他区域置于忽略之中，类似于人类视觉注意力的运作方式。就像人的视觉可以集中在某

一点或区域，同时抑制周围区域。通过引入注意力门，我们能够抑制图像中与任务无关的区域的特征激

活，从而有效减少误报的可能性。在当前研究中，这一机制有助于推动模型参数在与缺陷分割相关的空

间区域进行更新。具体实现上，跳跃连接通过注意力门将编码器与相应的解码器连接起来，如图 1 所示。

注意力门接收两个输入，一个来自相应的编码器，包含该层中的所有上下文和空间信息，另一个输入是

来自下面解码器层的门控信号。注意力门的输出随后传递给解码器进行连接。我们所提出的模型中，图

4 展示了注意力门的具体表示。 

2.4. 改进损失函数计算 

交叉熵–Dice 混合损失函数是一种将交叉嫡损失函数和 Dice 损失函数结合在起使用的损失函数。交

又嫡损失函教用于评估实际输出与期望输出之间的接近程度，而 Dice 损失函数用于评估两个样本的相似

性。通过将这两个损失函数进行混合，可以综合考虑模型的分类准确性和相似性。定义训练数据集为

{ },n nD X Y= ，这里的 ( ){ }, 1, ,n
n iX x i M= =  是输入的图像， ( ){ }, 1, ,n

n iY y i M= =  而是缺陷标注图，M
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表示每个图像中的像素数量，其损失函数定义如式 2： 

( )( ) ( ) ( )( )( )( ) ( )
1

1 log 1 log 1 DiceLossM n n
n i n i niL y F x y F x

N =
= − ⋅ + − ⋅ − +∑              (3) 

其中 Ln是每层解码器的输出，F(xn)为模型预测样本为缺陷的概率。 
Dice 损失函数是一种用于评估两个样本相似度的度量函数，其定义为： 

2
DiceLoss 1

Y P
Y P

 ∗
= −   + 



                               (4) 

其中，Y 和 P 分别表示模型的输出和期望的输出，Y P 表示 Y 和 P 之间的交集。通过将交叉熵损失函

数和 Dice 损失函数进行混合，可以综合考虑模型的分类准确性和相似性，从而更好地训练模型。 

3. 实验 

3.1. 数据集 

 
Figure 5. Defect examples (a) Kolektor surface defect dataset, (b) Industrial magnetic tile defect dataset 
图 5. 缺陷样例(a)Kolektor 表面缺陷数据集(b)工业磁瓦缺陷数据集 

 
图 5 为本文缺陷数据集示意图，本文使用了如下两个数据集： 
1) 一个名为 Kolektor 表面缺陷数据集(Kolektor SDD)的数据集[15]。该数据集由 Kolektor Group d 提

供并注释的有缺陷的电气换向器图像构建。具体而言，在嵌入电气换向器的塑料表面上观察到微观碎片

或裂纹。每个换向器的表面积被捕获在八个不重叠的图像中。 
2) 在工业磁瓦缺陷数据集上评估了我们提出的方法[16]。本文仅仅关注于数据集中的气孔、裂纹、

磨损、断裂、和自由(无缺陷)五种缺陷类型。 
我们的数据集分为三个子集。数据集的 80%是训练集，10%是验证集，10%是测试集。我们遵循蒙

特卡罗交叉验证方法并对数据集进行了三个任意划分。如果给定的示例包含异常，我们将其称为正例；

如果示例不存在异常，我们将其称为负例。 

3.2. 实验环境和评价函数 

在训练设置方面，我们使用 PyTorch 框架构建网络，采用 SGD 优化器，动量项为 0.9，权重衰减为

1e-4。初始学习率设为 0.01，并采用“Poly”衰减策略。所有实验在 NVIDIA GeForce RTX 3090 Ti 24 GB 
GPU 上执行，批量大小为 8，最大 epoch 为 100。 
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评估模型性能时，基于混淆矩阵，包括真阳性(TP)、假阳性(FP)、真阴性(TN)和假阴性(FN)。 
各类别的 F1 分数计算如式(5)： 

precison recall1 2
precison recall

F ×
= ⋅

+
                                (5) 

其中，精度 precison 如式(6)，召回率 recall 如式(8)： 

precision
F

TP
TP P

=
 + 

                                  (6) 

TP
T

recall
FP N + 

=                                    (7) 

对每个类别，IoU 定义为预测值与真实值的交并比： 

TP
TP FP FN

IoU =
+ +

                                 (8) 

此外，mIoU 表示所有类别 IoU 的平均值，Ave.F1 得分是 F1 所有类别的平均值。 
在模型运行效率方面，使用 Flops (浮点运算数)反映模型计算效率和时间复杂度。实验中，通过输入

一张 240 × 240 的图像比较不同模型的 Flops。Flops 越小说明模型计算效率越好，而 params 表示算法参

数个数，反映算法占用内存的大小。较小的参数值使得算法更容易部署到移动设备或嵌入式设备中。 

3.3. 比较实验 

 
Figure 6. Comparison of detection results on the Kolektor dataset 
图 6. Kolektor 数据集上的检测结果对比 
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我们对所提出的架构进行了与用于语义分割的最先进模型的比较。我们从测试集中随机选择了图像，

对所提出的分割结构与 FCN、U-Net、U-Net++等模型进行了图像分割，并将结果展示在图 6 中。 
通过观察图中的分割效果，明显可以看出与其他分割方法相比，在缺陷边缘处，完整度上与真实更

加接近，而且输出噪声更低。所提出的模型在分割这些缺陷区域方面表现得更为接近。值得注意的是，

样例 2 及其与样例 4 区域是最具挑战性的分割区域。在这方面，大多数分割模型都表现不佳，而我们提

出的分割网络却令人满意地成功分割了这些复杂区域。 
 
Table 1. Segmentation results comparison on the Kolektor dataset 
表 1. Kolektor 数据集上的分割结果比较 

Algorithm FLOPs (GMac) Params (M) mIoU (%) F1 (%) 

FCN 39.842 18.644 87.23 90.23 

U-Net 62.791 17.263 89.23 92.35 

U-Net++ 312.615 47.189 91.73 94.56 

Ours 42.844 23.252 91.89 94.67 
 
从表 1 和表 2 可以看出，本文提出的分割网络比其他语义分割算法具有最高的 mIoU，同时具有较低

的 FLOP 的 Params。U-Net++结合了类 DenseNet 结构，密集的跳跃连接提高了梯度流动性，这略微提高

了其 mIoU。然而，它的 FLOPs 和 Params 变得非常大，不利于实时性和低内存要求。 
同时给出了给出了各种方法在磁瓦数据集上的输出结果，本文的方法在不同的表面缺陷数据集下，

mIoU 和 F1 上均优于其他对比方法。 
 
Table 2. Comparison of segmentation results on the magnetic tile defect dataset 
表 2. 磁瓦缺陷数据集上的分割结果比较 

Algorithm FLOPs (GMac) Params (M) mIoU (%) F1 (%) 

FCN 39.842 18.644 62.41 71.34 

U-Net 62.791 17.263 63.93 71.74 

U-Net++ 312.615 47.189 64.29 72.23 

Ours 42.844 23.252 64.82 72.93 

3.4. 消融实验 

从表 3 中可以看出，加入多尺度融合和混合损失计算对 U-Net 的 mIoU 和 F1 指数提升较大，但会使

U-Net 本就较大的 FLOPs 更大。而将 ShuffleNet Unit 作为 backbone 能在减少 FLOPs 的同时，对 mIoU 和

F1 指数有一定的提升。而本文的架构将两者同时加入 U-Net 中，这样在保证了 mIoU 和 F1 指数有较好

的改进，同时 FLOPs 相比 U-Net 有更好的表现。 
仅将 ShuffleNet Unit 作为 backbone 虽然能减少 FLOPs，但分割效果一般，而加入了多尺度融合和

ShuffleNet Unit 能同时兼顾效率与精度。 
 

Table 3. Ablation experiments on the magnetic tile defect dataset 
表 3. 在磁瓦缺陷数据集上的消融实验 

Algorithm FLOPs (GMac) mIoU (%) F1 (%) 

U-Net 62.791 63.81 71.34 

U-Net+ShuffleNet Unit 38.542 64.14 72.19 
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续表 

U-Net+AttentonGate 66.938 64.03 72.41 

Ours 42.844 64.82 72.93 

4. 结论 

基于缺陷图像特点和最新分割模型设计思想，我们提出了一种采用 U 型全卷积神经网络的缺陷检测

模型。通过在公开数据集 Kolektor 和工业磁瓦缺陷数据集上的测试，我们获得了比当前主流模型更出色

的结果。在这两个数据集上，Params 和 Flops 为 42.844 和 23.252 时，MIoU 和 F1 指标分别达到 91.89，
94.67 和 64.82，72.93，获得了比目前主流模型更优的结果。该方法也可通过适当地修改应用于其他语义

分割的场景，比如桥梁裂缝检测、铁道表面缺陷检测。 
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