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一种基于注意力模型的带钢表面缺陷识别算法
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摘要 为了提高工业带钢的质量和产量,针对传统人工识别难度大、效率低和客观性不够等问题,提出了一种基于

软注意力机制的带钢表面缺陷识别方法,对传统深度残差网络ResNet模型进行了改进,使用伪彩色图像增强技术

处理图片,得到了新的训练集。实验结果表明,在不同信噪比情况下,相比于传统的模型,改进模型A-ResNet50和

A-ResNet101都能准确识别不同类型的带钢表面缺陷图像,在测试集上的准确率分别为98.61%和98.05%,单位

推断时间达到了0.078
 

s和0.130
 

s,证实了A-ResNet50和A-ResNet101模型在带钢表面缺陷识别上的可行性以

及可靠性。所提出的方法识别精度高,实现了带钢表面缺陷的智能识别,同时满足工业识别需求。
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Abstract In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

quality
 

and
 

output
 

of
 

industrial
 

strip
 

steels
 

and
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

traditional
 

manual
 

identification
 

such
 

as
 

identification
 

difficulty 
 

low
 

efficiency
 

and
 

lack
 

of
 

objectivity 
 

we
 

propose
 

a
 

method
 

for
 

identifying
 

strip
 

steel
 

surface
 

defects
 

based
 

on
 

the
 

soft
 

attention
 

mechanism
 

and
 

improve
 

the
 

traditional
 

deep
 

residual
 

network
 

ResNet
 

model 
 

Moreover 
 

we
 

use
 

the
 

pseudo-color
 

image
 

enhancement
 

technique
 

to
 

process
 

images
 

and
 

obtain
 

new
 

training
 

sets 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

models 
 

the
 

improved
 

models
 

of
 

A-ResNet50
 

and
 

A-ResNet101
 

can
 

both
 

accurately
 

identify
 

different
 

types
 

of
 

strip
 

steel
 

surface
 

defect
 

images
 

under
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios 
 

The
 

accuracies
 

on
 

the
 

test
 

set
 

are
 

98 61%
 

and
 

98 05% 
 

and
 

the
 

unit
 

inference
 

time
 

is
 

0 078
 

s
 

and
 

0 130
 

s 
 

respectively 
 

Thus
 

the
 

feasibility
 

and
 

reliability
 

of
 

these
 

two
 

models
 

in
 

the
 

identification
 

of
 

surface
 

defects
 

on
 

strip
 

steels
 

are
 

confirmed 
 

The
 

proposed
 

method
 

possesses
 

a
 

high
  

identification
 

accuracy 
 

which
 

can
 

be
 

used
 

to
 

realize
 

the
 

intelligent
 

identification
 

of
 

surface
 

defects
 

on
 

strip
 

steels
 

and
 

meet
 

the
 

demands
 

of
 

industrial
 

identification 
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1 引  言

带钢作为钢铁工业的重要原材料,其良好的表

面质量和力学性能使其在汽车工业、航天工业和轻

工业制造等领域得到了广泛的应用[1]。近年来,各
种基础设施建设对带钢的需求越来越高,而带钢受

到结构和制作工艺的影响,容易出现多种表面缺陷,
如裂纹、夹杂物、斑块和划伤等,这些缺陷在很大程

度上影响了带钢的质量。因此,本文针对于带钢表

面缺陷,提出了快速智能识别方法,以期在提高带钢

质量的同时实现更小的次品率。
传统的人工检测方法采用钢板表面检测方法,

一种是通过肉眼去观察带钢表面的缺陷,另一种则

是抽检,前者具有局限性,后者具有不全面性。随着

带钢产量的逐年稳定上升,为了提高产量和质量,研
究者根据机器视觉[2]的高效、精确等特点,研究了带

钢表面缺陷更深层的特征提取,利用迁移学习的方

法进行智能识别,从而有效提高了带钢的生产质量。
胡联亭[3]对传统 AdaBoost算法进行改进,提出了

AdaBoost.BK算法,并对特征和缺陷标签进行了学

习和测试,最终得到了85.89%的分类精度。郭慧

等[4]提出了径向基核函数支持向量机方法,对钢板

表面各种缺陷的识别准确率达到90%以上。单东

日等[5]提出了一种基于小波变换和灰度共生矩阵的

带钢表面缺陷识别方法,通过将四方向灰度共生矩

阵计算获得的特征值输入到支持向量机中,完成了

对带钢表面缺陷图像的识别,总体识别精度大于

96%。常江等[6]使用改进的生成对抗网络,生成了

较为逼真的带钢缺陷图像,从而解决了深度学习中

样本不足的问题。带钢表面缺陷的识别受光照、噪
声的影响,容易出现识别精度不高的问题,陈小芳

等[7]针对该问题提出了改进的 MB-LBP特征算法,
减小了融合特征冗余的影响,该算法具有一定的鲁

棒性。
本文基于深度学习,在便于优化的ResNet网络

中加入注意力模块,利用红绿蓝(RGB)三个通道的权

重找到重要的特征通道,并进行了实验测试,提高了

不同信噪比下带钢表面缺陷智能识别的准确度。

2 深度卷积网络模型与注意力机制

2.1 ResNet网络

ResNet是 He等[8]提 出 的 一 个 网 络 模 型。

ResNet作为图像分类问题中的基础特征提取网

络,使用了残差单元,减少了参数数量,并在网络

中增加了直连通道,增加了卷积神经网络(CNN)
对特征的学习能力。相比于之前的 VGG网络,具
有参数少、层数深和分类识别效果优秀等特点。
带钢表面缺陷识别深度残差网络框架如图1所

示,其 中 Convolutional
 

Layer为 卷 积 层,Pooling
 

Layer为池化层,RB1~RB4为Resnet
 

Block
 

1~4,

GlobalAvgPooling为全局平均池化,FC
 

Layers为全

连接层。

图1 基于注意力机制的带钢表面缺陷识别深度残差网络框架

Fig 
 

1 Deep
 

residual
 

network
 

frame
 

for
 

strip
 

steel
 

surface
 

defect
 

recognition
 

based
 

on
 

attention
 

mechanism

2.2 注意力机制概述

常见的注意力机制有两种类型,一种是通道注

意力,如压缩激励(SE)模块[9],一种是空间注意力,
如空间变换器网络。通道注意力旨在学习更多的判

别性特征,其中SE模块就是一种经典的通道注意

力方法,它通过寻找通道之间的相互关系来自适应

地改变通道特征响应。相比于传统的神经网络,加
入了SE注意力机制的 Resnet50模型大大减少了

计算量。空间注意力旨在了解更多细节特征,其中

空间变换器网络(STN)允许对数据进行空间操作,
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通过对数据进行处理,增强模型的几何不变性,它可

以插入到任何现有的卷积架构中,并且只需要进行

很少的修改。
注意力机制[10]帮助模型为输入(X)的不同部

分赋予不同的权重,可提取出更多关键和更具区分

性的信息,使模型具有更高的精度,但不会给模型带

来额外的计算和存储。注意力机制按照关注点大致

可以分为软注意力和硬注意力两种。软注意力更注

重通道和空间,且软注意力是确定性的。它利用模

型计算梯度进行正向传播和反向更新并学习模型权

重,通过训练直接生成权重。硬注意力更倾向于随

机预测,更关注离散的位置信息,强调模型的动态变

化。因此,硬注意力很难采用端到端的训练方法,多
是通过强化学习来实现。

本文采用的是软注意力[11]。

2.2.1 注意力机制原理及公式

通道注意力[12]可以看作是一个计算单元,可在

卷积网络的输出特征中为每个通道增加相应的权

重,使得神经网络更加关注能够提高分类精度的通

道。具体来说,为了有效地计算通道权重,通过卷积

操作Ftr 来获取输入图像,通过池化操作来获得标

记为U=[u1,u2,…,ua]的特征图,其大小为 H×
W×a,其中Ftr为常规卷积操作,ua 为第a 个特征

图,H 为特征图的高,W 为特征图的宽,a 为特征通

道数。然后用函数Fsq 和Fec 计算U 的通道权重。
其中,Fsq 操作为压缩(squeeze)操作,使用全局平均

池化操作、Ftr 产生的通道、
 

ReLU[13]激活函数、注
意力模块、两个全连接层以及Sigmoid激活函数,生
成了大小为1×1×a的向量;Fec 为激励(Excitation)
操作,是两个全连接层(FC)构成的瓶颈结构,可防

止过拟合,从而提高了泛化能力。最后通过函数

Fscale 得到通道注意力[12]特征图:
X =Fscale(ua,sa)=ua ×sa, (1)

式中:X 为通道注意力特征图;sa 为a 通道的权重;

ua 为a 通道的特征图。
将这些加权特征映射到训练网络中,可以使分

类器更加关注对图像分类结果有帮助的信息,而忽

略或弱化不相关的信息。

2.2.2 注意力机制在模型中的应用

注意力机制可以提高网络对自己感兴趣区域的

提取能力,同时可以提升网络的识别精度。本文在

ResNet经典网络上添加注意力模块,并改进模型参

数,最终形成了可识别带钢表面缺陷的网络结构A-
ResNet50和A-ResNet101。

基于注意力机制的ResNet50和ResNet101的

核心就是图1所示模型虚线框内的注意力层、全连

接层以及Softmax分类层。包含注意力模块的网

络具有更强大的特征提取能力,且ResNet网络层

数和深度的优势使其分类效果更加显著。

2.3 迁移学习

迁移学习[14]通过从相关领域的数据中提取有

利信息,解决了跨领域学习问题。更重要的是,通过

解决训练数据有限的情况,迁移学习可以极大地提

高学习性能,避免网络数据过度拟合。近年来,迁移

学习技术已被广泛应用于模式识别中,例如细粒度

识别、图像识别和图像分类任务[15]。

2014年,Donahue等[16]使用大型数据库训练卷

积神经网络,与使用简单线性分类器相比,该卷积神

经网络可以自主学习特征,具有足够的泛化能力。
因此,本文利用源数据训练出的模型来提取图片特

征,再冻结已训练模型中的所有特征提取层的参数,
仅替换后面的全连接层,最后调整模型的输出层,以
适应带钢表面缺陷识别和分类的任务。这种传递技

术基于参数的传递,保留了预训练模型出色的特征

提取能力,与传统的复杂多核学习技术相比,具有更

高的识别精度和泛化能力。

3 材料与方法

3.1 数据集

本文以六种不同种类的带钢表面缺陷图像作为

研究对象,如图2所示。本实验数据集共采用原始

灰 度图像1800张[17],分辨率大小为200
 

pixel×

图2 带钢表面缺陷数据集。(a)
 

Cr;(b)
 

In;(c)
 

Pa;(d)
 

Ps;(e)
 

Rs;(f)
 

Sc
 

Fig 
 

2 Strip
 

surface
 

defect
 

dataset 
  

 a 
 

Cr 
 

 b 
  

In 
 

 c 
  

Pa 
 

 d 
  

Ps 
 

 e 
  

Rs 
 

 f 
  

Sc
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200
 

pixel,其中 氧 化 铁 皮(Rs)300张,裂 纹(Cr)

300张,夹 杂 物 (In)300 张,乳 化 液 斑 迹 (Pa)

300张,麻点(Ps)300张,划痕(Sc)300张。这6类

图片分别被放置在不同文件夹中,且标上标签,标
签0代表裂纹,标签1代表夹杂物,标签2代表乳

化液斑迹,标签3代表麻点,标签4代表氧化铁

皮,标签5代表划痕。迁移学习使用的是Imagenet
数据集里的金属图集。本文将收集好的数据集图

片尺寸统一缩放至224
 

pixel×224
 

pixel,然后再进

行模型的训练。

3.2 图像增强

3.2.1 图像预处理

由于深度残差网络含有大量的参数,因此存在

过拟合的风险。在小样本的条件下,数据集的训练

样本不足成了当前首要解决的问题,最直接的方法

就是增加数据训练样本。为了提高网络模型的鲁棒

性并减少过拟合,需采用数据增强策略来扩大训练

数据集。首先从采集的图像中随机选择80%用于

训练,20%用于测试,然后把预训练数据集中的图片

进行翻转镜像和旋转变换操作,再增加高斯噪声,把
训练图像集扩充到5400幅,作为扩充的训练数据

集,如表1所示。最后采用双线性差值法把图像尺

寸缩放为224
 

pixel×224
 

pixel。数据预处理操作如

图3所示。
表1 带钢表面缺陷数据集分布表

Table
 

1 Distribution
 

of
 

strip
 

surface
 

defect
 

datasets

Type
 

of
 

defects Cr In Pa Ps Rs Sc

Before
 

expansion 300 300 300 300 300 300

After
 

expansion 900 900 900 900 900 900

图3 数据预处理操作

Fig 
 

3 Data
 

preprocessing

3.2.2 伪彩色图像增强

为了实现带钢表面缺陷识别,本文引入了图像

的数据增强,在扩充数据集样本数量的同时,还改善

了图像的视觉效果,使得样本图像的特征更易被提

取。常见的图像增强方法包括灰度变换、直方图处

理、空间滤波和伪彩色图像处理等。本文采用了伪

彩色图像增强的方法。
密度分割法又称灰度分割法[18],是伪彩色图像

增强中比较常见的方法。其原理就是将图像不同灰

度级i分给不同的区间以制定彩色Ci,这样就形成

了一幅经伪彩色处理过的图像。假设[0,K]为原始

灰度图像的灰度级,将灰度级分为L 段,则图像分

为I0,I1,…,Ii,…,IL,其中I0=0代表黑色图像,

IL=K 代表白色图像。将每一段灰度映射成一种

彩色:

g(x,y)=Ci

Ii-1 ≤f(x,y)≤Ii , (2)

式中:g(x,y)为输出的伪彩色图像;Ci 为灰度值在

[Ii-1,Ii]区间内所对应的颜色;f(x,y)为原图像。
伪彩色增强效果如图4所示。

图4 伪彩色增强效果。(a)增强前;(b)增强后

Fig 
 

4 False
 

color
 

enhancement
 

effect 
 

 a 
 

Before
 

enhancement 
 

 b 
 

after
 

enhancement

3.3 损失函数

神经网络中的损失函数有很多,在不同情况下

使用不同的损失函数可以使模型学习到更多的特

征。若损失函数很小,表明机器学习模型训练出来

的结果与数据真实分布很接近,则模型性能良好;若
损失函数很大,表明机器学习模型训练出来的结果

与数据真实分布差别较大,则模型性能不佳。本文

选取Softmax
 

Loss损失函数:

Sk =
exp(ak)

∑
T

k=1
exp(ak)

, (3)

式中:Sk 为Softmax
 

Loss损失函数的输出;ak 为经

过前序网络到达softmax层的 T×1向量中的第

k个元素;T 为类别个数。对应的Softmax
 

Loss函
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数输出为

L=-lg
 

Sk =-lg
 exp(ak)

∑
T

k=1
exp(ak)

=

-ak +lg
 

∑
T

k=1
exp(ak)。 (4)

  Softmax
 

Loss的曲线如图5所示。Softmax
 

Loss损失函数受异常点的干扰较小,故本文使用

Softmax
 

Loss损失函数。

图5 Softmax
 

Loss曲线图

Fig 
 

5 Softmax
 

Loss
 

curve

4 实验与结果分析

本文在不同学习率下对模型的收敛速度进行了

实验对比,并研究了不同信噪比对模型的影响和注

意力机制对模型的影响。

4.1 实验环境

该实验的硬件配置选用的是i7-9700K/GeForce,
显卡为RTX2060,操作系统为 Ubuntu16.01,开发

平台是Tensorflow。

4.2 模型准备与超参数设置

首先搭建好AlexNet,ResNet和GoogleNet网

络,载 入 预 训 练 好 的 AlexNet,ResNet50,

ResNet101和GoogleNet模型的权重文件,将特征

提取层冻结,去除掉原始网络的全局平均池化层和

FC层,在基本的模型中嵌入通道注意力模块层,使
得特征获得不同的权重,然后添加新的全局平均池

化层和FC层以便于后续模型的训练。作为本次迁

移学习的预训练模型,在训练之前需要设置一些参

数,例如学习率设置为0.01~0.00001,实验之后选

取0.001作为最终的学习率。另外一个超参数是失

活率(Drop_out),经过交叉验证之后,选取失活率为

50%的模型,其收敛效果最好。Softmax分类个数

设置为6,满足本文六种带钢表面缺陷种类的识别

分类任务。为了更加方便地查看模型训练过程,在
训练过程中,每隔10个轮次(epoch)设立一个检查

点,对验证集中的数据进行验证,输出验证准确率,
最后保存精度最高的模型。

4.3 实验评价准则

本文采用平均准确率、精准率、召回率和F1 评

价指标评价模型分类的结果。平均准确率定义为

A =
1
nb
∑
nb

a'=1

na'a'

na'
, (5)

式中:nb 为样本类别总数,本文取6;a'为类别标签;

na'为类别标签为a'的样本总数;na'a'为类别标签为

a'的样本被正确预测为第a'类样本的总数。精准率

和召回率的计算公式分别为

Ppr=
Tp

Tp+Fp

, (6)

Prc=
Tp

Tp+Fn
, (7)

式中:Ppr为精准率;Prc 为召回率;Tp 为样本为正

类且预测为正类的样本数量;Fp 为样本为负类但预

测为正类的样本数量;Fn 为样本为正类但预测为负

类的样本数量。结合精准率和召回率,得出F1 的

计算公式为

F1=
2·Ppr·Prc

Ppr+Prc
。 (8)

4.4 不同学习率对模型性能的影响

影响模型过拟合的不仅仅是样本的数据量,学
习率也是一个非常重要的超参数,它表示模型权重

更新的速率,设置过大即代价函数波动太大,实验结

果不够准确;设置过小则网络模型收敛效果不理想,
导致训练时间增加。本文基于 A-ResNet网络模

型,将 学 习 率 分 别 设 置 为 0.01、0.001、0.0001、

0.00001并进行分析。
图6为不同学习率下模型的训练集准确率和损

失函数的曲线变化。由图6可知,不同的学习率对

模型的影响是有区别的。在学习率为0.00001的条

件下,当模型的训练轮数增加至100时,准确率仍未

达到拟合状态,且损失值下降的速度很慢。当学习

率为0.0001时,准确率刚开始降低,随着训练轮数

的增加,逐渐趋于稳定,损失函数曲线也较为平滑。
当学习率为0.01时,准确率曲线收敛较快,但是损

失函数曲线不稳定,随着训练轮数的增加,损失函数

曲线的波动幅度相对前几轮波动较大,无法趋于稳

定状态。当学习率为0.001时,准确率曲线与损失

函数曲线的变化相比于其他三种情况更平滑,更适

应这个迁移学习的模型。为了验证不同学习率对模

型性能的影响,表2列出了不同学习率下不同缺陷
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图6 不同学习率下模型的训练曲线。(a)准确率曲线;(b)损失函数曲线

Fig 
 

6 Training
 

curves
 

of
 

model
 

under
 

different
 

learning
 

rates 
 

 a 
 

Accuracy
 

curves 
 

 b 
 

loss
 

function
 

curves

表2 不同学习率下各个缺陷的识别准确率

Table
 

2 Recognition
 

accuracy
 

of
 

each
 

defect
 

under
 

different
 

learning
 

rates

Learning
 

rate
Recognition

 

accuracy
 

/%

Cr In Pa Ps Rs Sc

Training
 

accuracy
 

/%
Training

 

loss
 

value
Average

 

accuracy
 

/%

0.01 100 95.00 100 85.00 100 98.33 99.24 0.0986 96.32

0.001 100 98.33 100 96.67 98.33 98.33 99.31 0.0205 98.61

0.0001 90.00 98.33 100 88.33 100 98.33 95.58 0.1154 95.83

0.00001 98.33 96.67 100 78.33 100 96.67 81.74 0.5037 95.00

检测的准确率,可以看出,当学习率为0.001时,训
练集的准确率达到了99.31%,且损失值为0.0205,
这表明0.001的学习率对这个模型的亲和力较

好,检测性能最优。相比于其他三种学习率设定,

0.001的学习率更能够保证此模型的高精度识别,
因此 在 后 续 的 实 验 中 选 取0.001作 为 最 佳 学

习率。

4.5 不同高斯信噪比对模型的影响

本文采用的数据集存在光照不均匀和纹理差异

较大等现象,为了更客观地评价模型的鲁棒性,在测

试集划痕的图片中加入了高斯白噪声,信噪比分别

为20
 

dB,30
 

dB,40
 

dB,50
 

dB,如图7所示。

图7 具有不同信噪比的图片。(a)无噪声;(b)
 

50
 

dB;(c)
 

40
 

dB;(d)
 

30
 

dB;(e)
 

20
 

dB
Fig 

 

7 Pictures
 

with
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios 
  

 a 
 

No
 

noise 
 

 b 
 

50
 

dB 
 

 c 
 

40
 

dB 
 

 d 
 

30
 

dB 
  

 e 
 

20
 

dB

  图7为加入不同信噪比高斯白噪声的缺陷放大

图像,可以直观看出不同信噪比下的噪声覆盖程度。
陈小芳等[7]为了验证改进 MB-LBP算法的抗噪能

力,采用不同模型在不同信噪比下进行实验,实验结

果如表3所示。由表3可知,改进的 MB-LBP算法

相对于LBP和 MB-LBP,在测试集上的识别准确率

有所提升。只进行迁移学习的 ResNet50模型在

50
 

dB信噪比下的识别准确率只有95.56%,加入了

注意力机制的ResNet50模型在不同信噪比下的识

别准确率都有所提升,在20
 

dB,30
 

dB,40
 

dB信噪

比下较改进 MB-LBP算法分别提高了3.81,9.77,

1.61个百分点。而当信噪比为40
 

dB时,本文所提

算法 的 识 别 准 确 率 却 低 于 改 进 MB-LBP 算 法

1.22个百分点。这是由于高斯白噪音的随机性,噪
声点落在图片上的位置不同,从而细节丢失,图像特

征无法全面识别,精度偏低。经多次实验发现,在

40
 

dB的情况下,本文所提方法相较传统机器学习

方法仍能取得不错的识别准确率。由于信噪比的减
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表3 不同信噪比高斯噪声下不同模型的抗噪能力

Table
 

3 Anti-noise
 

ability
 

of
 

each
 

model
 

under
 

Gaussian
 

noise
 

with
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios

Model
Recognition

 

accuracy
 

/%

20
 

dB 30
 

dB 40
 

dB 50
 

dB

LBP[7] 22.78 63.57 69.26 75.05

MB-LBP[7] 25.76 71.35 90.24 91.83

Improved
 

MB-LBP[7] 30.63 78.56 95.66 97.00

ResNet50 21.65 75.56 92.22 95.56

A-ResNet50 34.44 88.33 94.44 98.61

小,图片中的噪声点增多,识别精度降低,无法满足

正常识别要求,在信噪比大于等于30
 

dB时识别分

类效果较好,故本文所提模型具有一定的抗噪能力。
为了验证本文所提模型对不同缺陷的识别精

度,利用50
 

dB信噪比下带钢表面缺陷数据集样本

对6类不同缺陷进行实验,得出的精准率、召回率和

F1 值如表4所示。由表4可知,本文所提模型可以

表4 所提模型A-ResNet50的识别能力

Table
 

4 Recognition
 

ability
 

of
 

proposed
 

model
 

A-ResNet50
 

Defect
category

Number
 

of
 

samples

Cr In Pa Ps Rs Sc
Ppr

Recall
rate

F1

Cr 60 0 0 0 0 0 1.000 1.000 1.000

In 0 59 0 0 1 1 0.967 0.983 0.975

Pa 0 0 60 2 0 0 0.968 1.000 0.984

Ps 0 1 0 58 0 0 0.983 0.967 0.975

Rs 0 0 0 0 59 0 1.000 0.983 0.992

Sc 0 0 0 0 0 59 1.000 0.983 0.992

有效地完成带钢表面缺陷分类工作,6种类别缺陷

下的精准率、召回率以及F1 值均在0.967之上,深
度神经网络在底层提取图像的低级特征,再在深层

生成高级语义特征,从而实现了缺陷图像的高准确

率识别。

4.6 注意力机制对模型的影响

为了验证本文所提网络模型的有效性,在伪彩

色图像增强后的相同数据集上进行比较实验。实验

选用目前在深度学习中应用很广的三种网络模型,

AlexNet、GoogleNet和 ResNet,以及其改进的 A-
AlexNet、A-GoogleNet和 A-ResNet网 络 模 型。

AlexNet通过引入ReLU,可以模拟数据的稀疏性,
以最大近似的方式保留数据的特征,从而加速收敛。

GoogleNet将全连接甚至卷积中的局部连接全部替

换为稀疏连接,既能保持网络结构的稀疏性,又能利

用密集计算的高效性。

4.6.1 五折交叉验证

为了验证注意力机制对各个缺陷种类的影响,
绘制了图8所示的混淆矩阵。测试采用五折交叉验

证法,共测试了5次,以找到使得模型泛化性能最优

的超参值。由图8可以更清晰更直观地看到各个缺

陷类别之间特征的相似性和混淆性,也可以看到网

络模型更擅长提取什么样的底层特征。图8(a)是
未加入注意力机制的ResNet50网络,可以看出,网
络在Cr、Ps分类任务上效果非常不佳,其余的较正

常,原因是Cr、Ps的底层特征很相似,网络无法有

效地区分它们,从而导致错误的分类。而图8(b)是
加入了注意力机制的 ResNet50网络,分类效果优

秀。通道注意力旨在学习更多的判别性特征,它
通过寻找通道之间的相互关系来自适应地改变通

道特征响应。相比于传统的神经网络,本文所提

模型大大增加了特征提取能力,分类准确率得到

提高。

图8 不同模型的混淆矩阵。(a)
 

ResNet50
 

;(b)
  

A-ResNet50
Fig 

 

8 Confusion
 

matrix
 

of
 

each
 

model 
 

 a 
 

ResNet50 
 

 b 
 

A-ResNet50
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4.6.2 不同网络对比实验

在相同的实验环境下,分别对三种预训练模型

进行迁移学习,并且与加入了注意力机制的网络以

及传统机器学习方法进行比较,测试准确率如表5
所示。可以看出,对于Ps缺陷,AlexNet网络的识

别准确率只有75.00%,平均准确率为95.28%,加
入了注意力机制的 A-AlexNet网络相较 AlexNet
网络,识别准确率提升了10个百分点,平均识别

准确率提升了1.09个百分点;GoogleNet网络在

Cr和Ps的分类任务上效果不佳,在引入了注意力

机制 之 后,Cr和 Ps的 识 别 准 确 率 分 别 提 升 了

11.66个 百 分 点 和8.33个 百 分 点,效 果 显 著。

ResNet50和 ResNet101是两种不同深度的网络,
基于注意力机制的 A-ResNet50的平均识别准确

率 优 于 其 他 三 种 模 型 AlexNet,GoogleNet,

Resnet101,达到了98.61%的准确率,对6种缺陷

的识别 都 有 很 好 的 效 果。相 较 于 文 献[5]和 文

献[7]中 模 型 的 准 确 率,所 提 方 法 分 别 提 高 了

2.44个百分点和1.61个百分点,带钢表面缺陷的

识别准确率得到了提高。结果表明,A-ResNet50
和A-ResNet101的平均准确率相差不大,但是考

虑到模型尺寸的大小以及所占用的内存空间,A-
ResNet50最 优;从 测 试 单 位 推 断 时 间 来 看,A-
ResNet101的识别速度是7.73

 

/s,A-ResNet50的

识别速度是12.76
 

/s,后者是前者的1.65倍,表
明所提模型可以实现带钢表面缺陷识别的实时

性。综合考虑准确率、单位推断时间以及模型的

大小,A-ResNet50模型优于对照实验中的其他模

型,表明该模型可以有效且高精度地完成带钢表

面缺陷的分类识别工作。
表5 不同模型对带钢表面缺陷的识别结果

Table
 

5 Recognition
 

results
 

of
 

strip
 

steel
 

surface
 

defects
 

by
 

different
 

models

Model
Recognition

 

accuracy
 

/%

Cr In Pa Ps Rs Sc

Average
 

accuracy
 

/%
Unit

 

inference
 

time
 

/s

Model
 

in
 

Ref.[5] 97.00 94.00 98.00 98.00 97.00 93.00 96.17 0.065

Model
 

in
 

Ref.[7] 99.00 98.00 97.00 96.00 97.00 95.00 97.00 0.058

AlexNet 100 98.33 100 75.00 100 98.33 95.28 0.016

A-AlexNet 100 95.00 100 85.00 100 98.33 96.39 0.017

GoogleNet 81.67 100 91.67 81.67 90.00 98.33 90.56 0.389

A-GoogleNet 93.33 100 96.67 90.00 90.00 100 95.00 0.041

ResNet50 93.33 95.00 100 85.00 100 100 95.56 0.074

A-ResNet50 100 98.33 100 96.67 98.33 98.33 98.61 0.078

ResNet101 100 98.33 100 88.33 98.33 100 97.50 0.121

A-ResNet101 100 96.67 100 91.67 100 100 98.05 0.130

5 结  论

针对带钢表面缺陷识别问题,提出了基于注意

力机制的改进方法。首先使用迁移学习的方法对图

像特征进行提取,利用注意力模块使得特征有了其

相应的权重,再通过伪彩色图像增强处理方法进行

数据增强操作,图像特征更易被提取。通过多组对

比实验发现,所提方法在不同信噪比下,对带钢表面

缺陷的识别都有着良好的效果,且具有一定的抗噪

性。在识别准确率和单位推断时间上,所提方法的

识别效果都要优于传统方法,这对于工业智能分检

问题中卷积神经网络的使用具有重要意义。
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