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摘要　针对工业铝材缺陷检测中由缺陷样本稀疏带来的训练过拟合、泛化性能差等问题,提出一种基于多任务深度

学习的铝材缺陷检测方法.先基于FasterRCNN设计一个包含铝材区域分割、缺陷多标签分类和缺陷目标检测的多

任务深度网络模型;再设计多任务损失层,利用自适应权重对各项任务进行加权平衡,解决了多项任务训练中的收敛

不均衡问题.实验结果表明,在有限的数据集支持下,相较于单任务学习,该方法能够在保持分割任务的均交并比

(MIoU)指标最优的情况下,分别提高多标签分类和缺陷目标检测的准确率,解决了由铝材缺陷检测样本少引起的检

测精度较低的问题.对于多任务应用场景,该模型能够同时完成三个任务,减少推断时间,提高检测效率.
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１　引　　言

随着我国制造行业水平和人民消费水平的不断

提升,制造业对工业产品的质量有了更高的要求,同
时产品表面质量对产品的直接使用和再加工都有重

要影响.目前,铝型材行业已实现了生产环节的自动

化,但在质检环节仍依靠人工目视检测,劳动强度大

且效率低.因此,在产品线的质量控制阶段引入机器

视觉和智能检测的方法可准确识别产品表面缺陷,在
工业流水线质检环节实现自动化具有重要意义[１].

缺陷检测任务通常有多种形式,即分割、分类和

检测.分割是对图像中的像素进行分类,王森等[２]融

合了小波边缘检测和多尺度结构化森林,提高了表面

裂纹分割的精度;张芳等[３]基于语义分割网络(UＧ
Net)[４]实现了对纳米颗粒的自动分割.分类是常见

的缺陷检测任务,Zhang等[５]基于统计方法和光谱测
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量提取了钢带缺陷的特征向量,并基于支持向量机搭

建了在线分类系统;王理顺等[６]基于深度卷积网络

GoogLeNet[７]训练缺陷分类模型并设计了织物缺陷

在线分类算法.检测是对图像中的缺陷进行定位和

分类,通常难度较大,常海涛等[８]基于目标检测框架

Faster RCNN[９] 实 现 了 工 业 CT (Computed
Tomography)图像的缺陷检测;Liong等[１０]基于实

例分割框架MaskRCNN[１１]搭建了用于皮革的自动

缺陷检测和分割系统.上述研究都是基于单一任务

设计,实现了较高准确率的缺陷检测算法,但未考虑

工业场景中部署深度学习时遇到的数据稀疏问题,
样本数据少会引起检测模型训练过拟合,导致泛化

性能差,最终影响缺陷检测的准确率.
近年来,多任务学习[１２Ｇ１３]越来越受重视,可共享

信息,提高泛化性能,广泛应用于深度学习各研究领

域.Zhang等[１４]基于循环卷积网络的文本分类任

务中引入了多任务学习,设计了三种不同的信息共

享机制,取得了较好的分类结果;Wan等[１５]基于自

动相关性来学习所有任务特征之间的相关性,以预

测阿尔茨海默症神经影像测量数据的认知结果;

Yuan等[１６]提出了一种基于Beta过程的多任务稀

疏模型,以学习动作识别字典.上述研究将多任务

学习机制分别应用于文本分类、医学图像处理和动

作识别等领域,取得了不错的成果,但这些方法关注

的目标任务与工业图像缺陷检测不同,其算法流程

无法直接应用于缺陷检测任务,对多任务学习机制

在缺陷检测方向上的应用仍需探索.
工业缺陷数据集标注成本高导致训练数据量较

少,少量数据在训练单一缺陷检测任务时,检测模型

复杂而样本稀少,容易发生过拟合,造成泛化性能

低,因此在测试时检测准确率不高.针对这一问题,
本文提出一个基于多任务深度学习的缺陷检测方

法,构建多任务网络模型,引入铝材金属表面分割任

务、缺陷图像多标签分类任务和铝材缺陷目标检测

任务,共享多个任务间的特征提取网络参数,利用任

务间的互相约束来降低过拟合风险,从而提高缺陷

检测的精度和效率,最后使用铝材缺陷数据集进行

实验验证.

２　基于多任务深度学习的铝材缺陷

检测

２．１　研究的问题

研究的问题是利用多任务深度学习机制检测铝

材缺陷,其中包含铝材区域分割任务、缺陷图像分类

任务和铝材图像缺陷检测任务.
铝材的缺陷检测通常包括分类任务和检测任务.

分类任务要解决图像包含哪些缺陷的问题,一幅图像

可能包含多种缺陷,所以铝材缺陷图像分类属于多标

签分类.检测任务要解决图像中缺陷的分类和定位问

题,属于目标检测范畴.除此之外,由于光照不均和拍

摄背景复杂,铝材缺陷图像在检测过程中易受背景干

扰,因此增加铝材区域分割任务,提取的铝材区域可用

于排除区域外的检测目标,提高准确率.
受数据集数目的限制,单一任务下的训练模型

常由于过拟合而在测试集上无法达到较高的检测性

能,而多任务学习是同时学习多个相关任务的过程,
旨在利用任务间的相关性来提高泛化性能,共同学

习这些监督任务,可在学习过程中共享特征信息,平
衡各自任务的噪声差异,每项学习任务可对其他任

务进行约束,从而降低了单任务过拟合的风险,最终

提升全部或部分学习任务的性能[１７].多任务学习

机制如图１所示[１２].

２．２　模型结构

为利用多任务学习机制来提升缺陷检测精度,
基于２．１节三项任务,设计了一种用于铝材缺陷检

测的多任务深度网络模型,如图２所示.
设计的深度网络模型基于二阶目标检测架构

FasterRCNN[９]进行拓展.模型由四部分组成,一
个用于共享提取特征的主干网络和分别用于金属区

域分割、多标签分类和缺陷目标检测的三个单任务

分支网络.本节主要介绍特征提取主干网络.
铝材图像缺陷的检测主要是纹理特征等低语义

层次信息上的处理,包含的语义信息层次较低,所以

不需要较深的网络进行高层次语义特征的提取,因
此选用深度残差网络(ResNet５０)[１８]作为检测网络

的特征提取部分.ResNet５０共包含五个卷积阶段,
即conv０~conv４,每个卷积阶段的输出作为特征

图,每个阶段的特征图经下采样缩小为输入图像尺

寸的１/２,以增大卷积核覆盖的特征图感受野,对图

像进行更大范围的特征提取.考虑到铝材图像的纹

理信息在特征图下采样过程中易丢失,实验采用特

征金字塔网络(FPN)[１９]对特征提取网络进行改进,
将最高特征层(conv４)的特征图进行８倍,４倍,２倍

和１倍的上采样,并分别与conv１~conv４进行拼接

融合,得 到 多 个 尺 度 的 特 征 图,分 别 记 为fpn１,

fpn２,fpn３和fpn４,每个尺度下的特征图既能保留

卷积得到的底层特征,又能融合顶层特征,能够有效

避免由下采样引起的信息丢失问题.
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图１ 多任务深度学习中的参数共享

Fig敭１ ParameterssharinginmultiＧtaskdeeplearning

图２ 铝材缺陷检测的多任务深度神经网络模型

Fig敭２ MultiＧtaskdeepneuralnetworkmodelofaluminumdefectdetection

　　特征提取主干网络由金属区域分割、多标签分

类和缺陷目标检测三个单项任务网络所共享,该部

分网络输入为铝材图像,输出为四个不同尺度的特

征张量,即fpn１~fpn４,多尺度的特征张量作为后

续三项任务的输入特征.

２．３　金属区域分割网络

金属区域分割属于分割任务,金属区域分割任

务的训练可增加特征提取网络对铝材前景和背景的

区分能力,从而有助于提升特征提取网络在分类任

务和检测任务上的性能.金属区域提取网络基于全

卷积网络(FCN)[２０]架构设计,主要由输入、上采样

和像素分类三部分构成.输入选择从特征提取网络

得到的特征图fpn３,经连续多次上采样,每次上采

样包含步长为２的反卷积、ReLU激活函数和批归

一化处理,得到尺寸与输入图像一致,通道数为２５６
的多通道张量.再进行１×１卷积,将输出通道数设

为２并采用Sigmoid函数进行激活,最后每个像素

选取通道下标的最大值作为分类,得到一幅包含前

景和背景的分割图像.
网络训练过程中将二分类交叉熵作为损失函

数,公式为

Lseg＝－
１
N∑

N

i＝０
yiexpŷi( ) ＋(１－yi)exp１－ŷi( ) ,

(１)
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式中:ŷi 和yi 分别为每个像素的预测分类和实际

分类;N 为图像的像素数目.

２．４　多标签分类网络

多标签分类网络是指将主干网络提取的特征向

量进行分类,判断图像中包含哪些种类的缺陷.该

网络能够训练主干网络对铝材图像全局特征的感

知,这些特征向量中既包含铝材前景和背景信息,又
包含缺陷特征信息,从而有助于提升特征提取网络

在分割任务和检测任务中的效果.采用多标签分类

网络的输入选取特征提取网络得到的特征图fpn４,
分别经自适应最大池化层和自适应平均池化层得到

两个一维张量.其中,自适应最大池化层用于捕获

特征图中的显著性缺陷区域,自适应平均池化层用

于捕获特征图中的大面积缺陷区域.再对两个张量

进行拼接融合,经全连接层和Sigmoid激活函数得

到每个类别的置信度,选取置信度大于０．５的类别

作为分类结果.
多标签分类网络在训练过程中,计算每个样本

在各个标签的损失,从而将多标签的损失计算转换

成了每个标签二分类问题的损失计算,所以同样使

用二分类交叉熵作为损失函数,公式为

Llabel＝－
１
M∑

M

j＝０
yjexpŷj( ) ＋(１－yj)exp１－ŷj( ) ,

(２)

式中:ŷj 和yj 分别为每个标签的预测值与实际值;

M 为数据集缺陷分类数.

２．５　缺陷目标检测网络

缺陷目标检测网络是指将主干网络提取的特

征层进行目标检测,得到图像中缺陷的位置和分

类.该网络能够训练主干网络对铝材图像局部特

征的感知,从而在多标签分类任务训练过程中,提
供包含局部缺陷特征的梯度信息,有助于提升分

类效果.
缺陷目标检测网络基于FasterRCNN而设计,

使用二阶(twoＧstage)检测框架对融合多尺度特征

进行检测,采用特征提取网络得到的特征图fpn１~
fpn４作为输入特征,经区域推荐网络(RPN)计算预

设锚框(anchorbox)的前景置信度,通过非极大值

抑制(NMS)算法筛选得到一定数目的锚框,将其对

应的推荐区域特征图作为待检测对象.由于锚框的

尺度存在差异,因此所有推荐区域特征图需经过感

兴趣区域(ROI)池化层池化为统一维度的张量.对

每个推荐区域特征图进行目标位置的回归预测和目

标分类的概率预测,最终得到图像中每个缺陷的类

别和位置.
在缺陷检测任务中,沿用FasterRCNN中的损

失函数[９],计算公式如下:

Lobj_cls＝
１

Nobj
∑
i
BCE(pi,p∗

i ), (３)

Lobj_reg＝
１

Nobj
∑
i
p∗

isL１
(ti,t∗

i ), (４)

Lrpn_cls＝
１

Nrpn
∑
j
BCE(pj,p∗

j ), (５)

Lrpn_reg＝
１

Nrpn
∑
i
sL１
(ti,t∗

i ), (６)

Lobj＝Lrpn_cls＋Lrpn_reg＋Lobj_cls＋Lobj_reg, (７)
式中:Lrpn_cls和Lrpn_reg分别为区域推荐网络的前景

分类损失和位置回归损失;Lobj_cls和Lobj_reg分别为

预测目标的分类损失和位置回归损失;Nrpn为筛选

前的锚框数目;pj 和p∗
j 分别为第j个锚框的预

测前景置信度和实际前景置信度;Nobj为筛选后的

锚框数目;pi 和p∗
i 分别为第i个锚框的预测缺陷

类别概率和实际缺陷类别概率;ti 和t∗
i 分别为第

i个锚框预测的位置和实际位置;BCE为二分类交

叉熵 损 失 函 数;sL１
为 改 进 的 L１ 范 数(Smmoth

L１).

２．６　自适应多任务损失层设计

多任务学习中需对各个任务的损失进行求和,
再反向传播更新网络权重.在大多数多任务应用研

究中[２１Ｇ２３],多任务损失都是对各项任务进行简单的

加权求和,各项任务的权重是均等的或是人为设定

的.但实际训练发现,某些任务易占梯度下降算法

的主导地位,无法充分优化其他任务,大大降低了多

任务学习的优化效果.为此,Cipolla等[２４]利用任务

之间的同方差不确定性,引入任务噪声σ,将任务损

失视为网络参数W 对应的函数,并基于高斯过程对

每项任务损失L(W)进行正则化约束.单项任务的

改进损失函数为

Ls＝
L(W)
２σ２ ＋log２σ. (８)

　　在设计的网络模型中,三项任务的损失分别为

Lseg、Llabel和Lobj,基于上述Cipolla等[２４]的研究,引
入噪声σ１、σ２ 和σ３,按照(８)式计算总损失函数,公
式为

Ltotal＝
Lseg

２σ２１
＋

Llabel

２σ２２
＋

Lobj

２σ２３
＋

log２σ１＋log２σ２＋log２σ３. (９)

　　为进行权重１/２σ２ 和惩罚项log２σ的学习,设计

了一个多任务损失层,将三项任务的输出作为损失
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层的输入,将１/２σ２ 和log２σ 作为网络参数,多任务

损失层如图３所示.

图３ 自适应多任务损失层

Fig敭３ AdaptivemultiＧtasklosslayer

３　实验与结果

３．１　软硬件环境

实验 中,硬 件 配 置:CPU 为IntelXeonE５Ｇ
２６８０,主 频 为３．３GHz,内 存 为１２８GB,显 卡 为

NVIDIATITANV,显存为１２G;软件配置:系统为

Ubuntu１６．０４,显卡驱动为NVIDIADriver３９０．７７和

CUDA９．０,深度学习训练框架为PyTorchＧ１．０,数据

标注工具为LabelMe,图像处理工具为OpenCV３．４,
编程语言为Python３．x,在maskrcnnＧbenchmark[２５]上
进行网络模型的搭建和测试.

３．２　实验数据

数据集来自阿里云承办的２０１８年广东工业智造

大数据创新大赛Ｇ铝型材表面瑕疵识别[２６],数据为广东

省佛山市南海区某铝型材企业流水线上采集的铝型材

图像.其中缺陷样本数量约为３０００幅,图像尺寸为

２５６０pixel×１９２０pixel.数据集包含不导电、擦花、角位

漏底、桔皮、漏底、喷流、漆泡、起坑、杂色和脏点共１０类

表面缺陷.对缺陷图像进行铝材区域标注、多标签分

类标注和缺陷目标标注,得到三个用于单项任务的数

据集.数据集中原始图像、铝材分割图像、多标签标注

图像和缺陷目标标注图像,如图４所示.

图４ 铝材缺陷图像和真值图.(a)原图;(b)分割标注;(c)多标签标注;(d)缺陷目标标注

Fig敭４ Aluminumdefectimageandgroundtruth敭 a Originalimage  b segmentationmarked  c multiＧlabelmarked 

 d defectobjectmarked

　　原始图像尺寸较大,受显存限制不能直接作为

网络模型的输入.实验采用图像重叠分块的方式重

新构建数据集:分块的尺寸设置为１０２４pixel×
１０２４pixel,横向和纵向的重叠率分别为２５．０％和

１２．５％,分割后得到约１８０００幅图像.实验中将数

据集转换为PascalVOC格式,对数据集进行随机

划分,选取４５００幅图像作为测试集,１３５００幅图像

作为训练集.此外,由于数据集类别不均衡,少数类

图像的采样频率远小于多数类图像,影响小类别的

检测精度,因此对训练集进行过采样处理,为少数类

图像创建副本使其达到与多数类相同的样本数量.

３．３　评价指标

对于铝材区域分割任务,选用图像语义分割领

域中最常用的评价指标,平均像素精度(MPA,
xMPA)和均交并比(MIoU,xMIoU),来衡量分割任务

的精确度[２７].MPA和 MIoU的计算公式分别为

xMPA＝
１

Nsample

１
k＋１∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij

, (１０)

xMIoU＝
１

k＋１∑
k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij ＋∑

k

j＝０
pji－pii

,(１１)

式中:Nsample为样本数目;k 为分类数目;pij为本属

于分类i但被预测为分类j 的像素数目;pji为本属

于分类j但被预测为分类i的像素数目;pii为预测

正确的像素数目.
对于多标签分类任务,选用汉明损失(hloss)衡

量分类任务的精确度[２８],该指标衡量了预测标签与

样本真实标签间的不一致程度.汉明损失的计算公

式为

hloss＝
１

NsampleL∑
Nsample

i＝１
∑
L

j＝１
Xor(Yij,Pij), (１２)

式中:L 为标签数目;Yij和Pij分别为在第i个样本

上第j类缺陷的实际置信度和预测置信度;Xor为异

或,即不同为１,相同为０.
对于缺陷检测任务,选用目标检测领域中常用

的平均精度(mAP,xmAP)作为检测任务的评价指

标[９],实验中利用xMIOU＞０．５的有效检测框计算精
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度.mAP的计算公式为

xmAP＝
∑
Q

q＝１
AP(q)

Q
, (１３)

式中:Q 为缺陷类别数目;AP(q)为类别q 的平均

精度.
在上述指标中,MPA值和 MIoU 值越大说明

分割的效果越好,汉明损失值越小说明多标签分类

的准确率越高,mAP值越大说明缺陷检测的准确率

越高.

３．４　实验设置和训练过程

为了充分验证所提方法的准确性,进行了两组:

１)单任务与多任务对比;２)多任务网络与其他方法

对比.实验１)依照三项任务的多任务组合情况,分
别设置三个单任务、三个双任务和一个三任务,用于

验证在提出的网络框架下多项任务共同训练后,相
比于单项任务单独训练,能否提高其中某项或多项

任务的检测准确率.实验２)选取分割、分类和目标

检测领域先进的深度学习方法进行,将每项任务的

训练结果与多任务学习训练后的结果进行对比,用
于验证所提方法相比于其他深度学习方法,是否能

够提高铝材缺陷检测的准确率.
对于所有实验,均在单块图形处理器上进行训

练,批量大小(BatchSize)设置为２,训练总迭代次

数为２×１０４,初始学习率设为１．２５×１０－３,衰减因

子γ＝０．９,并在迭代次数达到５０００、８０００和１２０００
时,对学习率进行更新.训练时优化方法采用随机

梯度下降(SGD),动量因子μ＝０．９,权重衰减系数

ω＝０．０００１.训练过程中,采用２．３~２．５节中各项

任务的训练损失进行收敛状态的跟踪,训练完成时

采用３．３节中各项任务的评价指标对训练模型进行

性能评估.
对于多任务训练,将任务权重作为网络参数进

行学习,对每项任务的损失进行加权求和作为总网

络损失,梯度反向传播时对权重进行更新,训练完成

后记录各项任务的权重.训练时为避免权重１２/σ２

的分母为零,将log２σ作为训练变量进行预测,均初

始化为０.

３．５　实验结果和分析

实验１)中各实验训练完成后,在测试集上进行

测试,实验结果如表１所示,其中√表示该项任务学

习时使用自适应权重.
表１　单任务训练与多任务训练在测试集上的表现

Table１　PerformanceofsingletasktrainingandmultiＧtasktrainingontestsets

Task
Taskweight

Seg． Clas． Obj．
MIoU(MPA)/％ hloss/％ mAP/％

Segmentation １ ０ ０ ９８．５９(９９．５７) － －
Classification ０ １ ０ － ５．２４ －
Objectdetection ０ ０ １ － － ７１．４６
Seg．＋Clas． √ √ ９８．４３(９９．４１) ４．１３ －
Seg．＋ Obj． √ √ ９８．８２(９９．７３) － ７４．７２
Clas．＋ Obj． √ √ － １．０１ ７５．９７

Seg．＋Clas．＋ Obj． √ √ √ ９８．５７(９９．４８) ０．９６ ７５．６５

　　从表１可以看到,相比于单任务训练结果,每项

任务在参与多任务学习后均获得了不同程度的精度

提升,其中多标签分类任务和缺陷检测任务的准确

度提升较大.铝材区域分割任务的衡量指标 MIoU
和 MPA在单任务学习和多任务学习中变化不大,
对此解释如下:１)铝材区域分割任务相对简单,均
已达到９９％的准确率,属于可接受范围;２)分割任

务精度与１００％的误差在０．５％左右,这可能来自数

据集的标注误差.采用相同的网络架构和训练参

数,多标签分类任务和缺陷检测任务在参与多任务

训练后,性能指标均相较其在单任务训练后的指标

高２~５个百分点,原因在于多任务训练中,多个任

务间共同使用一个特征提取网络,增加了对底层特

征提取的约束,能够在有限样本数目的限制下避免

学习与目标域无关的特征,大大降低了过拟合风险,
从而增加了这些任务的检测性能.这些任务中,铝
材区域分割任务提供了铝材前景的约束,多标签分

类任务提供了图像级别的特征提取信息,同时缺陷

目标检测任务提供了图像局部细节的有效信息,三
者共享信息从而提高了检测精度.

除此之外,实验中发现各项任务选取不同层次

的特征图对多任务训练结果有影响.举例来说,在
铝材分割和多标签分类的双任务中,分割网络输入

特征图选取fpn１相比选取fpn４,训练的多标签分类

模型效果更优.这是由于对于较为简单的分割任

务,浅层特征图能够满足分割网络的需求,而分类任
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务则需要高层特征图,如果将高层特征图同样用于

分割任务,则会引起两者训练特征提取选择的冲突,
导致分类任务性能降低.这一现象说明多任务学习

在共享网络参数相互约束减小过拟合的同时,也会

出现相互制约导致其他任务欠拟合的风险,因此在

设计多任务网络模型时,仍需要考虑两个问题:１)网
络容量是否足够各项任务同时进行特征提取;２)各
项任务需选择哪些特征层进行共享.

选取一组测试集图像的输出结果进行分析,如
图５所示.从图５可以看到,提出的方法可以非常

好地分割出铝型材区域;对于缺陷目标检测任务,模
型可以很好地检测出大型缺陷,如擦花和不导电,也
能够检测出大部分微小瑕疵,如脏点,但仍存在部分

不足,有部分脏点未被检出,有部分正常区域被预测

为脏点,导致准确率下降;对于缺陷多标签检测任

务,模型均能够准确预测.由此可见,在参与所提的

多任务模型训练后,多任务的准确率有所提高,对于

目标检测任务,尽管提升了准确率,但未能够解决缺

陷检测上的一些难点,如小瑕疵的准确检出,仍需在

目标检测网络上针对这类难点作出改进.

图５ 测试集上的模型输出结果.(a)原图;(b)分割;(c)缺陷检测;(d)缺陷多标签检测

Fig敭５ Resultsofmodeloutputontestsets敭 a Originalimages  b segmentation  c defectdetection 

 d defectmultiＧlabeldetection

　　实验２)将所提方法与目前先进的深度网络进

行对比测试,对比方法分别为,铝材区域提取任务选

用FCN系列的分支FCNＧ８s[２０]和 UＧNet[４]作为参

照;多标签分类任务选用深度残差网络(ResNet)系
列的ResNet５０[１８]和 ResNet１０１[１８]作为主干网络,
并加以全连接层进行分类;铝材缺陷目标检测任务

则选用 FasterRCNN[９]和密集检测网络(Retina
Net)[２９]作为参照.各实验在训练集上训练完成后,
在测试集上进行测试,实验结果如表２所示.

从表２可以看到,所提模型在铝材缺陷数据集

上的工作效果优于其他深度学习方法.其中,金属

区域分割网络与效果最优的FCNＧ８s方法取得了相

似 结果;多标签分类网络相较于仅采用ResNet５０

表２　多种深度学习方法在测试集上的表现

Table２　Performanceofseveraldeeplearningmethods
ontestsets

Method MIoU(MPA)/％ hloss/％ mAP/％
FCNＧ８s ９８．７５(９９．４９) － －
UＧNet ９７．２４(９８．８０) － －
ResNet５０ － ６．４１ －
ResNet１０１ － ４．６７ －
FasterRCNN － － ６９．７８
RetinaNet － － ７２．１３
Proposed ９８．５７(９９．４８) ０．９６ ７５．６５

和ResNet１０１的方式,hloss值减小了５．４５个百分点

和３．７１个百分点,分类效果得到显著提升;缺陷目

标检 测 网 络 相 较 于 原 始 的 Faster RCNN 和
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RetinaNet,mAP值提高了５．８７个百分点和３．５２个

百分点,可以看出检测效果有了较大改善.
多任务模型中,由于多个任务共享了特征提取

的隐藏层,即多项任务只需进行一次图像特征提取,
大大地节省时间开销,提高效率.为进行验证,对实

验１)的各组实验在测试集上统计推断时间.在每

个模型下,对测试集进行推断,统计测试集所有图像

的完成时间,除以测试集图像数目即为单张图像的

推断时间,进行多轮测试计算平均值,得到该模型下

的平均推断时间.对于多任务下的推断时间,对各

项任务时间求和作为参照,结果如表３所示.
表３　单任务模型与多任务模型的推断时间统计

Table３　Inferencetimestaticsonsingletaskmodeland

multiＧtaskmodel

Task
Average

inferencetime

perimage/ms

Sumofsingle
taskinference
time/ms

Segmentation １４．９６０ －
Classification １３．７９１ －
Objectdetection ５７．３４７ －
Seg．＋Clas． １５．４３７ ２８．７５１
Seg．＋ Obj． ６８．２１２ ７２．３０７
Clas．＋ Obj． ６６．０２５ ７１．１３８

Seg．＋Clas．＋ Obj． ６９．４３５ ８６．０９８

　　从表３可以看到,多任务模型的推断时间均小

于各项任务推断时间之和,说明在多任务的推断场

景中,多任务模型可提高检测效率.考虑到实验所

用的高性能图形处理器成本和近７０ms的单张图像

推断时间,该方法无法直接应用于实际工业检测场

景,若实际应用需同时使用模型压缩技术对训练的

模型进行压缩以减少参数量和硬件成本,并结合在

线推断技术搭建实时的缺陷检测系统以提升检测效

率.但在单任务的应用场景中,可选择合适的辅助

任务,搭建多任务模型进行训练优化,再仅对目标任

务进行推断,能够在不影响推断速度的基础上提高

检测精度.

４　结　　论

提出一种基于多任务深度学习的铝材缺陷检测

框架,将铝材区域分割任务、缺陷多标签分类任务和

缺陷目标检测任务引入检测框架中,并在训练时利

用自适应权重对各项任务损失进行加权计算,利用

多任务学习共享任务间信息的优势对各项任务进行

优化.实验结果表明,相比于单任务学习,所提方法

参与多任务训练后,在保持分割任务 MIoU指标最

优的情况下,多标签分类的准确率和缺陷检测的准

确率均有较大提高.所提方法可应用于其他工业产

品缺陷检测领域,针对单任务应用场景,可利用多任

务学习选取最合适的辅助学习任务,以较少的标注

成本来达到较优的模型精度.目前,对于各项任务

共享特征层的选取,仍需通过实验验证,这是所提方

法存在的缺点.今后的工作将考虑如何将特征共享

的选择作为优化问题,引入检测框架中.
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　　　王理顺 钟勇 李振东 等敭基于深度学习的织物缺

陷在线检测算法 J 敭计算机应用 ２０１９ ３９ ７  
２１２５Ｇ２１２８敭
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 ７ 　SzegedyC LiuW JiaY etal敭Goingdeeperwith
convolutions C ∥ Proceedings of the IEEE

Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition June７Ｇ１２ ２０１５ Boston敭NewYork 

IEEE ２０１５ １５５２３９７０敭

 ８ 　ChangHT GouJN LiXM敭ApplicationofFaster

RＧCNNinimagedefectdetectionofindustrialCT J 敭
JournalofImageandGraphics ２０１８ ２３ ７  １０６１Ｇ

１０７１敭
　　　常海涛 苟军年 李晓梅敭FasterRＧCNN在工业CT

图像缺陷检测中的应用 J 敭中国图象图形学报 
２０１８ ２３ ７  １０６１Ｇ１０７１敭

 ９ 　RenS HeK GirshickR etal敭FasterRＧCNN 
towards realＧtime object detection with region

proposal networks C ∥ Advances in neural
information processing systems December ７Ｇ１２ 

２０１５ Montreal Quebec Canada敭 New York 

CurranAssociates敭 ２０１５ ９１Ｇ９９敭

 １０ 　LiongST GanY HuangYC etal敭Automatic

defectsegmentationonleatherwithdeeplearning
 EB OL 敭 ２０１９Ｇ０３Ｇ２８  ２０１９Ｇ１０Ｇ１８ 敭https ∥

arxiv敭org abs １９０３敭１２１３９敭

 １１ 　HeK GkioxariG DollárP etal敭MaskRＧCNN

 C ∥ Proceedings of the IEEE International
Conferenceon Computer Vision October２２Ｇ２９ 

２０１７ Venice Italy敭NewYork IEEE ２０１７ ２９６１Ｇ
２９６９敭

 １２ 　RuderS敭AnoverviewofmultiＧtasklearningindeep
neuralnetworks EB OL 敭 ２０１７Ｇ０１Ｇ１５  ２０１９Ｇ１０Ｇ

１８ 敭https ∥arxiv敭org abs １７０６敭０５０９８敭

 １３ 　ZhangY YangQ敭AsurveyonmultiＧtasklearning
 EB OL 敭 ２０１８Ｇ０７Ｇ２７  ２０１９Ｇ１０Ｇ１７ 敭https ∥
arxiv敭xilesou敭top abs １７０７敭０８１１４敭

 １４ 　Zhang H L Xiao L Q Wang Y K etal敭A

generalizedrecurrent neuralarchitecturefortext
classification with multiＧtask learning  C ∥

ProceedingsoftheTwentyＧSixthInternationalJoint
ConferenceonArtificialIntelligence August１９Ｇ２６ 

２０１７ Melbourne Australia敭California IJC AI 
２０１７ ３３８５Ｇ３３９１敭

 １５ 　WanJ ZhangZL YanJW etal敭SparseBayesian
multiＧtasklearningforpredictingcognitiveoutcomes

fromneuroimagingmeasuresinAlzheimer＇sdisease

 C ∥２０１２IEEEConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition June１６Ｇ２１ ２０１２ Providence 
RI敭NewYork IEEE ２０１２ ９４０Ｇ９４７敭

 １６ 　YuanCF HuW M TianGD etal敭MultiＧtask
sparselearning withbetaprocesspriorforaction

recognition C ∥２０１３IEEEConferenceonComputer
VisionandPatternRecognition June２３Ｇ２８ ２０１３ 

Portland OR USA敭New York IEEE ２０１３ 
４２３Ｇ４２９敭

 １７ 　ZhangY YangQ敭AsurveyonmultiＧtasklearning
 EB OL 敭 ２０１８Ｇ０７Ｇ２７  ２０１９Ｇ１０Ｇ１８ 敭https ∥

arxiv敭org abs １７０７敭０８１１４敭

 １８ 　HeKM ZhangXY RenSQ etal敭Deepresidual

learningforimagerecognition C ∥２０１６IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ LasVegas 
NV USA敭NewYork IEEE ２０１６ ７７０Ｇ７７８敭

 １９ 　LinT Y DollárP Girshick R etal敭Feature

pyramidnetworksforobjectdetection C ∥２０１７

IEEEConferenceonComputerVisionandPattern
Recognition CVPR  July２１Ｇ２６ ２０１７ Honolulu 

HI USA敭NewYork IEEE ２０１７ ２１１７Ｇ２１２５敭

 ２０ 　LongJ ShelhamerE DarrellT敭Fullyconvolutional
networksforsemanticsegmentation C ∥２０１５IEEE

Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition CVPR  June７Ｇ１２ ２０１５ Boston 

MA USA敭NewYork IEEE ２０１５ ３４３１Ｇ３４４０敭

 ２１ 　GibertX PatelV M ChellappaR敭Deepmultitask

learningforrailwaytrackinspection J 敭IEEE
TransactionsonIntelligentTransportationSystems 

２０１７ １８ １  １５３Ｇ１６４敭

 ２２ 　YuCM LiH N AnL敭Analysisoftextemotion

causebasedonmultiＧtaskdeeplearning J 敭Journal
of Guangxi Normal University Natural Science

Edition  ２０１９ ３７ １  ５０Ｇ６１敭
　　　余传明 李浩男 安璐敭基于多任务深度学习的文本

情感原因分析 J 敭广西师范大学学报 自然科学

版  ２０１９ ３７ １  ５０Ｇ６１敭

 ２３ 　YangHX ChenF GanWF敭Deepfacerecognition

algorithmbasedonmultitasklearning J 敭Laser&
OptoelectronicsProgress ２０１９ ５６ １８  １８１００５敭

　　　杨恢先 陈凡 甘伟发敭基于多任务学习的深层人脸

识别算法 J 敭激光与光电子学进展 ２０１９ ５６ １８  

１８１００５敭

 ２４ 　CipollaR GalY KendallA敭MultiＧtasklearning
usinguncertaintytoweighlossesforscenegeometry
andsemantics C ∥２０１８IEEE CVFConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition June１８Ｇ
２３ ２０１８ SaltLakeCity UT USA敭New York 

IEEE ２０１８ ７４８２Ｇ７４９１敭

 ２５ 　GitHub Inc敭FasterRＧCNN and Mask RＧCNNin

PyTorch１敭０ EB OL 敭 ２０１８  ２０１９Ｇ１０Ｇ１８ 敭https   

github敭com facebookresearch maskrcnnＧbenchmark敭
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 ２６ 　２０１８ Guangdong industrial intelligence big data
innovationcompetitionＧcompetitionanddata EB OL 敭

 ２０１８Ｇ１１Ｇ１６  ２０１９Ｇ１０Ｇ１８ 敭https ∥tianchi敭aliyun敭
com competition entrance ２３１６８２ information敭

　　　２０１８广东工业智造大数据创新大赛—赛题与数据

 EB OL 敭 ２０１８Ｇ１１Ｇ１６  ２０１９Ｇ１０Ｇ１８ 敭https ∥
tianchi敭aliyun敭com competition entrance ２３１６８２ 
information敭

 ２７ 　GarciaＧGarciaA OrtsＧEscolanoS OpreaS etal敭A
review on deep learning techniques applied to
semantic segmentation EB OL 敭 ２０１７Ｇ０４Ｇ２２ 

 ２０１９Ｇ１０Ｇ１８ 敭https ∥arxiv敭org abs １７０４敭０６８５７敭

 ２８ 　WuXZ ZhouZH敭AunifiedviewofmultiＧlabel

performancemeasures C ∥Proceedingsofthe３４th
International Conference on Machine Learning 
August６Ｇ１１ ２０１７ Sydney NSW Australia敭
Massachusetts MITPress ２０１７ ３７８０Ｇ３７８８敭

 ２９ 　LinTY GoyalP GirshickR etal敭Focallossfor
denseobjectdetection C ∥２０１７IEEEInternational
ConferenceonComputerVision ICCV  October
２２Ｇ２９ ２０１７ Venice敭New York IEEE ２０１７ 
２９８０Ｇ２９８８敭
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