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弱监督学习下的融合注意力机制的表面缺陷检测 
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摘  要: 现有基于深度学习的缺陷检测方法通常采用强监督学习策略, 检测效果依赖于样本的数量和标注的质量. 

针对上述问题, 提出弱监督学习下融合注意力机制的神经网络算法, 仅使用图像级别标签便可同时预测缺陷的位置

和概率. 首先对多尺度感受野模块提取的特征应用特征融合网络, 获取更多边缘细节信息; 然后通过多层次的自编

码器挖掘特征的深层语义信息; 同时通过三线性全局注意力模块进一步细化浅层特征的空间位置信息; 最后对浅层

边缘特征和深层语义特征进行融合增强, 得到最终的精细缺陷特征, 达到高效准确的自动化表面缺陷检测的目的. 

基于 PyTorch 框架用 KolektorSDD 电转向器表面缺陷数据集验证所提算法, 并与 U-Net 等缺陷检测算法进行对比. 检

测视觉效果显示, 所提算法可以保留更多的细节纹理信息, 能够有效扩大细微缺陷与复杂背景之间的特征差异. 通

过大量实验表明, 该算法在复杂场景下比其他模型更为准确, 其精准率、F1 值和总体精度都有所提升. 
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Abstract: Nowadays, many defect detection algorithms based on deep learning are trained using a supervised 

learning strategy, which largely depends on the number of required samples and the quality of annotations. A 

weakly supervised attention network for surface defect detection is proposed, named SDD-Net, which can 

simultaneously predict both the location and probability of defects only by using image-level labels. Firstly, 

the feature fusion module is used to extract multi-scale edges features from the output of the multi-scale re-

ceptive field. Then, the deep semantic information of features is mined by multilevel auto-coder. Meanwhile, 

the trilinear global context attention module is used to further refine the spatial location information of 

shallow features. Finally, the SDD-Net is used to integrate the shallow edge features and deep semantic fea-

tures to obtain the final fine defect features. The results of evaluation on KolektorSDD dataset demonstrate 

that the SDD-Net based on the PyTorch framework has better detection performance than other detection 

methods such as U-Net. It can retain more detailed texture information and effectively expand the feature 

difference between small defects and complex background. The experimental results show that the proposed 

model is more accurate than the other models in the complex scene, the precision, the F1-score and the clas-

sification accuracy are significantly improved. 
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在产品制造工业化过程中 , 可能因某些不可

抗因素导致产品表面缺陷出现问题. 因此, 表面缺

陷检测是保证产品质量的必要任务.  

采用传统的人工方法检测产品表面, 耗费大量

人力、物力资源, 费时且效率低下; 并且人工处理

具有较强的主观性, 可能降低产品检测的准确性.  

在经典的机器视觉方法中 , 研究者首先采用

手工方式在特定产品领域中提取缺陷特征 , 然后

使用基于规则或学习的分类器进行缺陷检测, 如 K

近邻、支持向量机(support vector machine, SVM)

和决策树等 . 但这些方法的性能在很大程度上取

决于手工设计方式所提取的特征的好坏. 随着“工

业 4.0”和“中国制造 2025”的提出以及制造业数字

化、网络化、智能化的出现, 上述方法需要较长的

开发周期去适应不同的产品线周期 , 缺陷检测的

性能受到极大影响.  

近年来 , 深度学习方法在图像领域的相关任

务中[1-3]得到成功应用. 与经典的机器学习方法相

比 , 深度学习方法能自动学习并挖掘图像数据中

具有代表性的特征 , 并取得较好的检测效果 . 然

而, 深度学习方法是一种数据驱动技术, 往往需要

大量的标注数据才能发挥作用. 但在实际生产中, 

样本数据量少, 且难以获得. 因此, 如何在工业化

生产过程中利用少量数据训练并实现高性能分类

器是一项十分具有挑战性的任务.  

为解决上述问题 , 本文提出一种基于弱监督

语义分割方法和注意力机制的工业表面缺陷检测

算法 . 该算法不仅不需要强监督语义分割方法中

大量的信息标注 , 而且解决了传统深度卷积神经

网络中对于工业背景复杂下缺陷不敏感的问题 ; 

同时 , 采用批处理数据均衡策略减轻了样本数据

分布不平衡的问题 , 并用一张灰度图可视化缺陷

的潜在位置.  

1  相关工作 

1.1  工业缺陷检测 
早期 , 传统的缺陷异常检测方法遵循机器学

习的流程. 针对特定的问题领域, 使用人工方法对

图像特征进行设计并提取 , 通常是用各种滤波器

组、直方图、小波变换、形态学算子、边缘检测等

技术 . 但缺陷的多样性导致上述方法很难对缺陷

特征建模迁移, 复用性不强.  

近 年 来 , 随 着 深 度 学 习 方 法 的 涌 现 , 如

AlexNet[4], VGG[5], InceptionNet[6], DenseNet[7]等, 

深度学习方法在特征提取和检测分类上取得了非

常好的效果 , 越来越多的研究者和工程人员开始

将深度学习方法引入缺陷检测中 , 并取得了一定

的成果 [8-9]. 但为了保证模型具有较好的性能, 深

度学习对数据集有所要求: 一是用于训练和测试

的数据集要确保不同类别下样本数据分布相差不

大, 满足独立同分布条件; 二是要求训练样本量要

足够大. 但在实际的工业产品表面缺陷检测中这 2

个条件很难满足 , 达不到现有神经网络方法训练

的要求. 因此, 如何在一个小规模缺陷检测数据上

训练一个高性能的神经网络模型 , 是一个亟待解

决的小样本问题 . 如何在保证不降低模型性能的

前提下 , 显著地减少样本标注成本是另一项有挑

战性的工作.  

1.2  小样本问题 
表面缺陷检测中的关键问题是缺陷训练样本

缺乏. 因此, 如何有效地利用有限的训练样本得到

高性能的模型是本文的一个核心问题 . 目前主要

有以下 3 种不同的解决方式. 一是通过缺陷数据样

本扩增的方法 [10]解决数据量不足的问题, 即通过

在原始的小数据集中引入数据增强操作或缺陷样

本合成 [11]的方式获得更多的训练样本, 但该方法

易对缺陷数据造成干扰. 二是迁移学习方式, Yang

等[12]通过迁移学习的方法降低深度神经网络训练

的数据量要求 , 其将模型在大型公共图像数据集

进行训练之后 , 在相对较小的缺陷数据集上进行

优化 . 但由数据集不足引起的过拟合问题并没有

完全得到解决 , 并且用非工业数据集预先训练的

模型在复杂的工业环境下适应性有限 . 三是设计

合理的网络结构 , 也可以大大减少训练样本的需

求. Tabernik 等[13]提出一种基于语义分割的缺陷检

测算法 , 其仅需要少量的缺陷图像样本对模型进

行训练, 并通过分割网络提高决策网络的准确率. 

为实现复杂背景下裂纹的有效检测, 王森等 [14]也

将全卷积神经网络引入图像裂纹检测中 , 实验结

果表明该方法有效地降低了误检率.  

1.3  弱监督学习 
上述解决小样本问题的方法采取的是有监督

的学习策略, 即训练过程需要像素级别标签, 人工

逐像素进行标注 , 这为有监督学习下的表面缺陷

检测的实际应用提升了难度 . 而基于无监督学习
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的检测方法难以辨认工业背景复杂下的缺陷 . 例

如, Mei 等[15]提出了一种基于卷积自编码器和图像

金字塔的无监督方法 , 其在布匹丝织物数据集上

效果很好, 但在金属表面等数据集上效果一般, 远

远达不到工业应用要求. 因此, 如何在不降低模型

性能的前提下 , 显著地降低缺陷数据标注的工作

量, 也是目前亟须解决的重要问题之一. 针对上述

问题, 比较有效的解决方法是采用弱监督学习, 它

主要分为 3 种类型: 不完全监督、不确切监督和不

精确监督 . 主动学习技术是解决不完全监督问题

的技术之一, Feng 等[16]借鉴 ResNet 结构并结合主

动学习的思想设计了一种用于缺陷检测的主动学

习框架, 并将其用于马路和建筑等裂纹检测中. 半

监督方法是解决不完全监督问题的另外一种技术. 

Akcay 等[17]在一个单类、半监督学习范式的空间

中, 利用生成对抗网络, 联合高维图像空间的生成

和潜在空间的推理, 提出了一种异常检测网络, 实

验结果表明了该模型的有效性. 此外, Zhao 等[18]

提出了一种基于正样本训练的缺陷检测框架 , 通

过重建网络修复样本中的缺陷区域 , 对比输入样

本和重建样本后得到缺陷区域 , 但如果背景过于

复杂, 该网络重建和修复图像还是很困难的. 不精

确监督是由人工标注时因认知错误或失误而标注

的标签, 需要对潜在的错误样本进行修正. 不确切

监督是指在训练中只给出粗粒度标签的一类学习

方法, 如在缺陷检测当中仅给出图片级别标签, 不

提供像素级别标签.  

1.4  注意力机制 
虽然弱监督学习能有效地减少样本标注工作

量, 但还是存在一个关键问题: 如何基于弱监督学

习方法得到待检测物体中缺陷的有效位置和形状

信息 . 解决上述问题经典且有效的方法就是注意

力机制. Wang 等[19]提出自注意力机制对图像中的

远程依赖建模, 但该方法计算量大, 耗费大量计算

资源. Hu 等[20]提出的 SE block 主要是对不同通道

的权重重新标定并赋予其不同的权重 , 缺点是没

有充分利用全局上下文信息. Woo 等[21]将注意力

机制分为通道注意力机制和空间注意力机制 , 具

备即插即用的特点 , 但涉及了手动设计池化等复

杂操作 . 王一鸣等 [22]已通过实验证明 , 加入视觉

注意力模块后 , 图像中的缺陷区域特征被赋予更

高的权重, 可以有效地提升缺陷检测的准确率.  

针对上述问题 , 本文提出了聚焦于小数据的

弱监督的注意力网络. 首先, 为了缓解数据样本不

足的问题 , 对自编码网络进行改进并融合三线性

全局注意力模块, 用于逐像素的缺陷定位任务中.

将图像级别分类任务变为像素级别分类任务 , 其

定位结果可用于辅助检测最终的分类结果 , 也可

用于分类结果的可视化解释. 除此之外, 为了减少

对标注数据的依赖 , 训练过程仅使用图像级别标

签, 标注成本低且易获取. 本文致力于基于弱监督

学习方法检测物体的缺陷位置和形状信息 . 所提

出的检测网络使用实际工业产品表面数据集进行

训练和测试, 实验证明, 模型通过弱监督学习训练

后可以有效地定位到缺陷位置.  

2  本文算法 

为实现对工业产品表面缺陷的有效检测 , 本

文提出弱监督学习下融合注意力机制的表面缺陷

检测网络(surface defect detect network, SDD-Net). 

如图 1 所示, SDD-Net 由 4 个部分组成: 特征融合

模块 (feature fusion module, FFM)、自编码模块

(autoencoder module)、三线性全局注意力模块

(trilinear global attention module, TLGAM)和决策

模块(decision module). SDD-Net 算法的特点具体

表现在以下 2 点 : (1) 引入多尺度感受野模块

(multi-scale receptive field module, MRFM)扩展感

受野大小, FFM 将 MRFM 提取的不同层次特征进

行融合 , 获取更多缺陷的边缘细节信息 ; (2) 将

TLGAM 引入自编码模块, 使 SDD-Net 在进行特征

提取时更专注缺陷相关信息 , 有效地扩大缺陷与

背景之间的特征差异. 

2.1  特征融合模块 
由于检测图像中缺陷尺寸差异较大 , 给缺陷

检测带来了困难. 因此, 为解决检测目标尺度不一

致问题, 本文提出了 MRFM. 其设计思路模拟了

人类视觉的感受野, 具有极强的特征提取能力. 为

了进一步提高 SDD-Net 捕捉浅层细粒度特征的能

力, 将 MRFM 生成的不同层的特征映射通过 FFM

进行融合 , 解决了因尺度不一致造成的缺陷检测

困难的问题. 

FFM 结构细节如图 2 所示, 分别由上下 2 条不

同的支路组成, 其模块输入为待检测图像(尺寸为

3×1 408×512). 首先将输入图像送入下层支路的卷

积模块中进行处理, 其流程如下: 利用 2 个卷积核

为 3 3、步长为 1 的卷积层和一个 2 2 的池化层

捕获待检测高分辨率图像中的细微缺陷 . 需要注

意的是 ,  每个卷积层后都进行一次归一化操作

(batch normalization)和校正线性单元(rectified linear  
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图 1  SDD-Net 结构示意图 
 

 
 

图 2  FFM 结构示意图 
 

unit, ReLU)加快 SDD-Net 的收敛速度, 而池化层

的主要作用是减少模型参数量和计算量 , 提高

SDD-Net 捕获图像中局部信息差异变化的能力. 

接下来 , 将下层支路卷积块输出的浅层特征

映射(shallow feature mapping, SFM)作为上层支路

MRFM 的输入. MRFM 采用不同卷积核的卷积操

作对输入的 SFM 进行处理, 最后将对应的结果相

加, 融合得到深层特征映射(deep feature mapping, 

DFM), 具体结构如图 3 所示. SFM 作为输入被送

入 MRFM 左右分支中: MRFM 的左侧分支首先使

用 1×1 的卷积操作对 SFM 在通道维度上降维, 该

操作不仅起到了降低计算量的作用 , 而且提高了

SDD-Net 对局部区域的感知能力. 之后卷积核大

小不同的卷积层构成了一个多分支并行结构 , 并

对卷积结果进行了拼接 . 这样做的好处主要是在

扩大了 MRFM 的感受野的同时, 进一步丰富了语

义信息; MRFM 的右侧分支不做任何处理, 直接与

左侧分支的输出结果按一定比例进行求和操作 , 

得到 DFM. 该操作可以有效地加快网络训练的收

敛速度. 最后对 FFM 上下支路的输出使用拼接操

作, 将 SFM 和 DFM 聚合. 由于待拼接的特征映射

尺度不同, 因此采用一个上采样操作将 DFM 的尺

度放大到与 SFM 相同的尺度, 这对于 FFM 获取丰

富的边缘细节信息至关重要. 
 

 
 

图 3  MRFM 结构示意图 
 

2.2  自编码模块 
自编码模块是最常见、最广泛的图像特征提取

工具. 具体设计细节如图 1 所示, 包含浅层空间编

码模块(shallow space encoder module, SSEM)和深

层语义解码模块 (deep semantic decoder module, 

DSDM)这 2 个重要组成部分. 

在 SSEM 中对 FFM 生成的融合特征用卷积块

进行 4 次指定的操作. 其中, 卷积块由 2 个 3×3 的
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卷积操作以及一个 2×2的池化操作构成. 在用卷积

块进行卷积操作时 , 特征图的空间分辨率会逐渐

减小, 特征维度会逐渐增大. SSEM 通过一系列卷

积块操作可以层次式地学习到目标的浅层空间信

息, 如边缘和位置信息.  

在 DSDM 中, 对利用 SSEM 学习到的浅层空

间特征进行上采样操作, 即通过 DSDM 逐层恢复

目标的空间分辨率信息. 在这个过程中, 将 DSDM

中的深层特征进行上采样后, 与 SSEM 中的浅层

特征进行融合, 以便尽可能恢复缺陷的纹理信息. 

并在深层和浅层特征融合的过程中引入 TLGAM, 

对 缺 陷 的 细 节 特 征 进 一 步 增 强 . 除 此 之 外 , 

TLGAM 的设计使 DSDM 能进一步学习到 SSEM

中丢失的相关特征, 从而弥补 DSDM 上采样过程

中损失的空间信息. 最后, 为学习到图像中具有判

别性区域的特征, 添加了 2 个 3×3 的卷积层, 进一

步增强了 DSDM 的语义学习能力.  

2.3  三线性全局注意力模块 
在深度神经网络中 , 应用注意力机制可以显

著提升模型的预测能力 . 主要原因是注意力机制

为图像特征的各个通道赋予了不同的权重信息 , 

用来衡量不同特征通道的重要性 , 而这仅需增加

极少的参数量 . 注意力机制的工作原理是为蕴含

高级语义信息的通道分配较大的权重 , 为检测其

他无用特征的通道分配较小的权重 , 使神经网络

能够很好地聚焦图像中更具判别性的区域 . 本文

所提出的 TLGAM 受 Li 等[23]启发, 用深层语义信

息指导浅层特征 , 并对浅层特征进行特征注意力

增强操作. 如图 4 所示, TLGAM 共分为 2 个分支, 

第 1 个分支对浅层特征进行三线性增强操作, 第 2

分支利用在深层特征中求得的权重信息进一步指

导增强后的浅层特征.  
 

 
 

图 4  TLGAM 结构示意图 
 

首先, 将 SSEM 中的浅层卷积特征图( c h w  )

作为第 1 个分支的输入, 然后对输入特征图进行

reshape 操作变为  L c hwX . 接下来进行转置操作

生成 T
LX , 将上述 2 步操作的结果相乘后得到通道

关系图 T
L LX X , 通道关系图代表了浅层特征中各

通道之间的关系. 之后将上述通道关系图与 LX 再

作一次乘法操作得到 T
L L L X X X . 再经过 reshape

操作后, 便可得到增强后的浅层特征  

 T
L L L L( ( ( ) ))R N N  A X X X     (1) 

其中, R 表示 reshape 调整矩阵形状操作; N 表示

Softmax 激活函数. 该分支可以方便、快速地将浅

层特征图转为注意力图 , 起到了对浅层特征细节

部分增强的作用. 

而在第 2 分支中, 首先将 DSDM 中的卷积特

征图 HX 在空间维度上进行特征压缩; 之后通过激

励函数对特征通道进行激活, 得到通道相关性; 经

过上述 2 次全连接以及激活函数的操作后, 得到深

层特征的注意力图  

 H H( ( ( ( ))))F F A X    (2) 

其中,  表示 ReLU 激活函数;  表示 Sigmoid 激

活函数; F 表示全连接函数. 

在最后的指导阶段中 , 富含语义信息的深层

权重图会对增强后的浅层特征进行选择 , 即将深

层特征对应的权重值通过乘法操作逐通道加权到

已被增强的浅层特征图上, 即   

 o re L H( , )FX A A       (3) 

其中, reF 为重分配函数. 

2.4  决策模块 
决策模块的输入特征是 DSDM 的输出特征, 

该模块主要由 1 1 卷积、全局平均池化和全局最

大池化组成. 决策模块分为上下 2 条支路, 实现过

程如下: 在下层支路中, 使用 1 1 的卷积操作对

DSDM 的输出特征图进行卷积, 得到缺陷的潜在

位置灰度图; 而在上层支路中, 用全局最大池化和
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全局平均池化操作替代卷积神经网络中传统的全

连接层 , 对 DSDM 的输出特征图进行相关操作 . 

其中, 全局最大池化操作可以增强 SDD-Net 的平

移不变性, 从而提高了模型的预测能力; 全局平均

池化操作赋予了每个通道实际的内在意义 . 经过

上述 2 步操作共生成 6 个输出神经元. 最后, 将上

述神经元通过 1 1 卷积操作以及 Sigmoid 激活函

数操作后, 输出待检测图像包含缺陷的概率.  

3  实验及结果 

3.1  实验数据与评价标准 
为验证 SDD-Net 的有效性, 在 KolektorSDD

电 子 转 向 器 的 表 面 裂 纹 图 像 数 据 集 [13]( 简 称

KolektorSDD 数据集)上进行了训练和评估. 该数

据集是在工业生产环境中采集而来的 , 每幅图像

分辨率都是 1408×512 像素, 如图 5 所示. Kolek-

torSDD 数据集由 50 个有缺陷的电子转向器样本构

成, 每个转向器有 8 个表面, 共产生 399 幅图像及

其对应的 GT(ground truth). 其中 52 幅图像中有清

晰可见的缺陷, 作为正样本; 其余 347 幅图像为无

缺陷图像, 作为负样本. 训练集中, 正样本数为 26

幅, 负样本为 224 幅; 测试集中, 正样本数为 26

幅, 负样本为 123 幅.  
 

 

a. 正样本和负样本 

 

b. 像素级别标注标签 
 

图 5  KolektorSDD 数据集 
 

为验证模型的有效性 , 并证明其具有很好的

实用价值, 实验选取精准率(precision, P )、召回率

(recall, R ), 1F 值和准确率 (accuracy, A )对缺陷

检测结果进行定量分析. 它们分别定义为  

 
+
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其中, 在本实验中有 2 个分类: 用 i 表示有缺陷的

图像 (正样本 ), 用 j 表示无缺陷的图像 (负样本 ); 

iip 指属于类别 i 被预测为 i 的图像数量; ijp 指属

于类别 i 被预测为 j 的图像数量 ; jjp 属于类别 j

被预测为 j 的图像数量; jip 属于类别 j 被预测为

i 的图像数量.  

3.2  实验细节 
SDD-Net 是用 Facebook 人工智能研究实验室

开发的 PyTorch 框架搭建的, 并用 Adam 算法优化

损失函数. 学习率大小设置为 0.000 1, 其中一阶动

量项为 0.5, 二阶动量项为 0.999, 共迭代 300 轮. 

在训练和验证过程中, 由于 GPU 内存有限, 

并且待检测图像尺寸较大 , 因此在每轮迭代过程

中仅使用单幅图像, 即批处理大小设置为 1. 由于

无缺陷图像的数量是缺陷图像数量的 8 倍, 为了确

保网络训练过程中有缺陷的图像和无缺陷的图像

数量均衡, 采取了批处理数据均衡策略, 具体操作

为: 训练过程中, 在偶数迭代轮次时读取有缺陷的

图像, 在奇数迭代轮次时读取无缺陷的图像. 该策

略能够很好地分配缺陷图像和无缺陷图像 , 缓解

了工业缺陷检测任务中样本不均衡的问题.  

SDD-Net 的实验环境为: Ubuntu16.04 操作系

统, Python 3.7.4, 4 核 AMD Ryzen 1500X 处理器, 

11 GB NVIDIA GetForce GTX 1080Ti 显卡.  

3.3  实验结果分析 
3.3.1  KolektorSDD 数据集实验结果分析 

为评估 SDD-Net 的有效性, 与当前常见的算

法包括 ResNet101[1], SE-ResNet101[20], SegNet[24], 

U-Net[25], DeepLabv3+[3]和 Seg and dec network[13]在

不同度量指标下进行对比. 从表 1 中可以看出, 本

文 SDD-Net 具有很好的分类性能, 在 KolektorSDD

数据集上的预测准确率达到了 99.33%, 而且参数

量少 , 网络收敛速度快 . 相比之下 , 分类网络

ResNet101 由于连续的卷积和池化操作, 所提取到

的特征不能很好地描述小样本数据集中的微小缺

陷, 分类性能一般. SE-ResNet101 与 ResNet101 结

构类似, 不同之处在于 SE-ResNet101 中添加了注

意力模块, 分类性能比 ResNet101 有了一定程度的

提升, 但精准率过低, 仅有 68.57%. 然后在经典的

分割网络 SegNet, U-Net 和 DeepLabv3+上进行实
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验, 为保证实验结果只受网络结构的差异影响, 对

上述分割网络添加分类模块以实现最终的类别预

测 . 其中 DeepLabv3+ 性能最佳 , 在召回率为

100.00% 的情况下 , 预测准确率为 97.99%. 而

Tabernik 等[13]提出的基于强监督学习的 Seg and 

dec network, 具体流程为: 首先使用像素级别标签

对分割网络进行预训练 , 然后在分割网络的基础

上搭建分类网络 , 再次训练 , 预测准确率可达

99.33%. 然而 , 该方法需要像素级别标签的支撑 , 

耗时耗力. 与这些方法不同, 本文提出的 SDD-Net

在训练样本较少的情况下 , 仅需图像级别标签便

可实现优良的检测性能 , 这与使用像素级别标签

的相关方法性能相当.   
 

 表 1  不同算法度量指标对比      % 

算法 P R F1 A 

ResNet101[1] 36.96 65.38 47.22 74.50

SE-ResNet101[20] 68.57 92.31 78.69 91.28

SegNet[24] 92.31 92.31 92.31 97.32

U-Net[25] 92.59 96.15 94.34 97.99

DeepLabv3+[3] 89.66 100.00 94.55 97.99

Seg and dec network[13] 100.00 96.15 98.04 99.33

SDD-Net 100.00 96.15 98.04 99.33

 

3.3.2  消融实验结果分析 

为验证 FFM 和 TLGAM 对 SDD-Net 整体性能

上的贡献, 对 SDD-Net 进行拆分实验, 分别验证

FFM 和 TLGAM 在模型中所起的作用, 测试结果

如表 2 所示. 实验结果表明, 使用 FFM 和 TLGAM

可以有效滤除图像中工业生产环境的复杂背景 , 

生成清晰而完整的缺陷位置图, 提升模型性能.  
 

 表 2  SDD-Net 算法拆分实验       % 

算法 F1 A 

Encoder-Decoder Backbone 84.44 95.30 

Backbone+FFM 88.00 95.97 

Backbone+TLGAM 92.00 97.32 

Backbone+FFM+TLGAM 98.04 99.03 

 

3.3.3  算法效率分析 

本文提出的 SDD-Net 与其他模型在参数量、

平均精度以及运行速度方面也进行了全方位对比

实验 . 其中平均精度是精准召回率曲线下的计算

区域, 其能够精确地表示不同阈值下的模型性能. 

从表 3 和图 6 中可以看出, SDD-Net 在保证较高的

检测精度的同时兼具较快的检测速度 , 检测单幅

图片用时 30 ms. SDD-Net 参数量为 3.54 M, 仅是

U-Net 参数量的一半. SDD-Net 检测速度较快的原

因是: SDD-Net 在提取特征时, 并未采用类似于用

VGG 作为主干网络的方法提取基础特征, 而是使

用 FFM 生成更精细的特征, 使 SDD-Net 在保持良

好性能的同时大大降低了模型参数量.  
 

表 3  不同算法参数量和平均精度的对比 

算法 10‒6×参数量 平均精度/% 

ResNet101[1] 42.50 74.50 

SE-ResNet101[20] 47.28 86.49 

SegNet[24] 29.44 97.32 

U-Net[25] 7.78 98.17 

DeepLabv3+[3] 59.34 98.89 

Seg and dec network[13] 15.47 99.66 

SDD-Net 3.54 99.79 

 

 
 

图 6  单幅图像平均精度下的检测时间 

 
3.3.4  可视化结果分析 

为了进一步证明 SDD-Net 模型性能的优越性, 

对 SDD-Net 的预测结果进行了如图 7 所示可视化

输出实验. 需要注意的是, 结果图仅用做 SDD-Net

预测结果的可视化. 从图 7 中可以看出, 本文提出

的 FFM 和 TLGAM 有效地增强了缺陷像素和非缺

陷像素之间的差异. 除此之外, 测试时将 SDD-Net

模型进一步扩展到铁轨表面缺陷 RSDDs数据集上, 

如图 8 所示. 虽然待检测图片中有些缺陷区域肉眼

难以分辨, 但 SDD-Net 在无需像素级别标注标签

的前提下 , 可以很好地聚焦到输入图像中的异常

区域, 能从图像级别标签中捕捉微小的异常特征, 

在复杂的背景下感知裂纹细节 . 实验结果表明 , 

SDD-Net 能够有效地检测到缺陷. 
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a. 原始图像 

 

b. 像素级别标注标签 

 

c. SDD-Net 输出缺陷潜在位置灰度图 
 

图 7  KolektorSDD 数据集上的例子 
 

 
a. 原始图像 

 

b. SDD-Net 输出缺陷潜在位置灰度图 
 

图 8  RSDDs 数据集上的例子 
 

4  结  语 

本文提出了一种用于表面缺陷检测的弱监督

学习下的融合注意力机制的深度卷积神经网络架

构, 并在小样本的KolektorSDD电机转向器表面裂

纹数据集上进行了测试 . 该方法仅使用图像级别

标签便可同时预测缺陷的位置和检测概率 , 并获

得优异的检测性能. 实验结果表明, 该模型的准确

率与使用像素级别标签的其他方法性能相当 . 本

文 SDD-Net 通过将浅层次的视觉特征和深层次的

语义特征有效融合 , 并利用三线性全局注意力模

块 , 能够有效地扩大缺陷像素和非缺陷像素之间

的差异 , 使模型能够更精准地定位到图像中的缺

陷区域. 此外, 本文使用的批处理数据均衡策略在

一定程度上缓解了工业缺陷检测任务中样本分布

不均衡问题, 具有一定范围的普适性. SDD-Net 虽

然在 KolektorSDD 数据集上取得了较好的检测结 

果, 但仍然有改进空间. 本文实验只在标注好的公

开数据集上进行了测试及对比 , 但从理论方面来

看, SDD-Net 可以进一步用于识别其他材料(如钢

或玻璃)中的缺陷, 并尝试在其他的工业实际应用

中发挥价值. 
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