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摘要 针对数据集样本数量较少会影响深度学习检测效果的问题,提出了一种 基 于 改 进 生 成 对 抗 网 络 和

MobileNetV3的带钢缺陷分类方法。首先,引入生成对抗网络并对生成器和判别器进行改进,解决了类别错乱问

题并实现了带钢缺陷数据集的扩充。然后,对轻量级图像分类网络 MobileNetV3进行改进。最后,在扩充后的数

据集上训练,实现了带钢缺陷的分类。实验结果表明,改进的生成对抗网络可生成比较真实的带钢缺陷图像,同时

解决深度学习中样本不足的问题;且改进的 MobileNetV3参数量是原有参数量的1/14左右,准确率为94.67%,比
改进前提高了2.62个百分点,可在工业现场对带钢缺陷进行实时准确的分类。

关键词 图像处理;
 

缺陷检测;
 

图像分类;
 

生成对抗网络;
 

数据增强

中图分类号 TP391.4   文献标志码 A  doi:
 

10.3788/LOP202158.0410016

  收稿日期:
 

2020-07-06;
 

修回日期:
 

2020-07-16;
 

录用日期:
 

2020-08-06
基金项目:

 

陕西省重点研发计划(2018GY-020)、绍兴市柯桥区西纺纺织产业创新研究院(19KQYB13)

 *E-mail:
 

sina1300841@163.com

Strip
 

Defect
 

Classification
 

Based
 

on
 

Improved
 

Generative
 

Adversarial
 

Networks
 

and
 

MobileNetV3

Chang
 

Jiang1 
 

Guan
 

Shengqi1 2* 
 

Shi
 

Hongyu3 
 

Hu
 

Luping1 
 

Ni
 

Yiqi1
1School

 

of
 

Mechanical
 

and
 

Electronic
 

Engineering 
 

Xi'an
 

Polytechnic
 

University 
 

Xi'an 
 

Shaanxi
 

710048 
 

China 
2Shaoxing

 

Keqiao
 

West-Tex
 

Textile
 

Industry
 

Innovative
 

Institute 
 

Shaoxing 
 

Zhejiang
 

312030 
 

China 
3School

 

of
 

Computer
 

Science 
 

Xi'an
 

Polytechnic
 

University 
 

Xi'an 
 

Shaanxi
 

710048 
 

China

Abstract Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

small
 

number
 

of
 

samples
 

in
 

the
 

dataset
 

will
 

affect
 

the
 

effect
 

of
 

deep
 

learning
 

detection 
 

a
 

strip
 

defect
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

generative
 

adversarial
 

networks
 

and
 

MobileNetV3
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper 
 

First 
 

a
 

generative
 

adversarial
 

network
 

is
 

introduced 
 

and
 

the
 

generator
 

and
 

discriminator
 

are
 

improved
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

category
 

confusion
 

and
 

realize
 

the
 

expansion
 

of
 

the
 

strip
 

defect
 

data
 

set 
 

Then 
 

the
 

lightweight
 

image
 

classification
 

network
 

MobileNetV3
 

is
 

improved 
 

Finally 
 

it
 

is
 

trained
 

on
 

the
 

expanded
 

data
 

set
 

to
 

realize
 

the
 

classification
 

of
 

strip
 

defects 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

generative
 

adversarial
 

network
 

can
 

generate
 

more
 

real
 

strip
 

steel
 

defect
 

images
 

and
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

samples
 

in
 

deep
 

learning 
 

And
 

the
 

parameter
 

amount
 

of
 

the
 

improved
 

MobileNetV3
 

is
 

about
 

1 14
 

of
 

that
 

before
 

improvement 
 

and
 

the
 

accuracy
 

is
 

94 67% 
 

which
 

is
 

2 62
 

percentage
 

points
 

higher
 

than
 

that
 

before
 

improvement 
 

It
 

can
 

be
 

used
 

for
 

accurate
 

and
 

real-time
 

classification
 

of
 

strip
 

steel
 

defects
 

in
 

industrial
 

field 
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1 引  言

在汽车、船舶、航空航天等工业领域,带钢是重

要的原材料之一,其质量直接影响了工业产品的最

终性能。在带钢生产过程中,由于加工工艺、轧制设

备不同,会出现孔洞、划痕、裂纹等各种各样的缺

陷[1-2]。人工检测带钢缺陷效率不高且容易受主观

因素的影响。近年来,人们通过引入深度学习进行

视觉检测[3-8]。深度学习是机器学习中一种对数据

进行表征学习的方法[9],可用于带钢缺陷的自动检

测。Vannocci等[10]分别用传统机器学习和深度学

习方法对热轧带钢缺陷进行分类,发现深度学习的

性能更好。王立中等[11]建立卷积神经网络(CNN)
并通过参数优化实现了有缺陷和无缺陷带钢的准确

分类。Mi等[12]对密集连接网络(DenseNet)进行改

进并 将 其 用 于 钢 丝 表 面 的 缺 陷 分 类,准 确 率 为

97.2%。基于大数据训练的深度学习算法能有效解

决缺陷检测中出现的问题,但受工业现场数据采集

条件的限制,采集的数据集样本数量较少。因此,还
需进一步研究如何扩充小样本数据集[13]。

Goodfellow等[14]提出生成对抗网络(GAN)模
型,包括生成器和判别器两部分,二者进行对抗训

练,最终可根据原始数据的特点生成逼真的样例。

Mirza等[15]提出条件GAN(CGAN),使GAN可同

时生成多种类别的图像。Redford等[16]将CNN引

入GAN,提出深度卷积GAN(DCGAN),为生成更

高分辨率的图像奠定了基础。近年来,人们用GAN
扩充数据集并取得了较好的效果。Xuan等[17]采用

GAN生成多视角珍珠图像,并在扩充后的数据集上

训练 CNN,显 著 降 低 了 珍 珠 分 类 的 错 误 率。Yi
等[18]用DCGAN扩充后的数据集训练行人检测模

型,准确率可达到95%以上。本文引入GAN并从

生成器和判别器两方面进行改进,以生成更真实的

带钢缺陷图像。然后,用改进后的轻量级神经网络

MobileNetV3在扩充后的数据集上训练,最终实现

带钢缺陷分类。

2 基本原理

2.1 改进的生成对抗网络

辅助 分 类 器 GAN(AC-GAN)[19]是 一 种 将

CGAN和DCGAN结合的多类图像生成模型。AC-
GAN的目标函数由正确来源的对数似然估计LS

和正确类别的对数似然估计LC 组成。判别器的训

练目标是最大化LC+LS,生成器的训练目标是最

大化LC-LS。正确来源的对数似然估计LS 和正

确类别的对数似然估计LC 可表示为

LS =Ε[log
 

P(S=r|Xreal)]+
Ε[log

 

P(S=f|Xfake)], (1)
式中,Xreal为真实图像,Xfake 为生成器生成的图像,

S 为图像来源,S=r 表示图像来源于真实图像,

S=f 表示图像来源于生成器生成的图像。

LC =Ε[log
 

P(C=c|Xreal)]+
Ε[log

 

P(C=c|Xfake)], (2)
式中,C 为判别器得到的类别,c为真实类别。

原始AC-GAN通过Embedding稠密编码将图

像标签映射到和随机噪声相同的维度下,然后将二

者相乘并输入生成器,经过逐层转置卷积处理,图像

标签的影响力会逐渐衰减。原始 AC-GAN将判别

器的最后一层卷积特征图展平之后进行分支,分别

全连接到判别真假和判别类别的输出层。但该方法

存在的缺点:1)卷积层到全连接层需要将二维特征

图展成一维,大幅度增加了全连接层和输出层的节

点数,不利于模型训练;2)判别真假和判别类别的支

路都只有一层隐含层,限制了支路的拟合能力。针

对AC-GAN的缺点,实验从生成器和判别器两方面

进行改进。

图1 生成器网络的结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

the
 

generator
 

network

改进的AC-GAN生成器网络结构如图1所示,
其中,noises为高斯白噪声,是一组服从标准正态分

布的随机数。Transposed
 

Conv为卷积核尺寸为

4×4的转置卷积操作。4×4×512为一组特征图的

尺寸,4×4为特征图的宽和高,512为特征图的通道

数。DCGAN可将深度卷积引入GAN并通过实验

确定卷积通道数等参数,因此,实验中生成器和判别

器的卷积特征图尺寸及通道数设置参考DCGAN。
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实验使用的带钢缺陷图像为灰度图,即图像通道数

Nchannel为1。将图像标签经过稠密编码Embedding
分别映射到128、4×4、8×8、16×16、32×32等维

度,然后和生成器每层网络对应尺寸的特征图相乘

后再进行转置卷积,从而将图像标签的影响力贯穿

整个生成器网络。
改进的AC-GAN判别器网络结构如图2所示,

其中,Conv
 

4×4表示卷积核尺寸为4×4的卷积操

作。在判别器第三次卷积得到尺寸为8×8×256的

特征图后进行分支,各支路分别进行三次卷积得到

判别结果。1×1卷积可在不改变特征图尺寸的前

提下增加网络深度,且不会引入太多计算量。因此,
实验引入1×1卷积给各支路增加一层隐含层。改

进的判别器没有全连接层,避免了节点数大幅度增

加和减少的异常,但各支路的隐含层数增多,既能保

证支路之间的权值共享,又增强了各自的独立拟合

能力。

图2 判别器网络的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

the
 

discriminator
 

network

2.2 改进的 MobileNetV3
实验使用深度学习中的图像分类网络实现带钢

缺陷分类。一些经典的图像分类网络为了达到较高

的准确率会增加网络结构的复杂度,导致参数量大、
占用内存多、预测速度慢。近年来,人们开始研究可

在手机等性能受限设备上运行的轻量级神经网络。

MobileNetV3[20]在训练中采用互补搜索技术搜寻

轻量高效的网络架构,图像分类性能较高,且参数量

少,预测速度快,可满足工业应用的要求。实验使用

的带钢缺陷图像复杂程度较低,识别难度也较低,因
此,对 MobileNetV3网络架构进行改进,调整卷积

层和通道数,在减少网络参数量的同时提高运算速

度,使网络更适用于带钢缺陷分类。
改进后的 MobileNetV3网络结构如表1所示,

其中,Resolution为图像的分辨率,Channel为输出

通道数,Layer为网络层数。改进后的网络在保留

关键模块的前提下去除原始 MobileNetV3的一些

冗余结构,如将表1倒数第二个卷积层的通道数的

Channel由1280改为240,将第三个Bottleneck
 

5×
5的网络层数由5改为2。单纯减少卷积层和通道

数可能会使模型拟合能力下降,因此,将除输出层外

所有 层 的 激 活 函 数 都 设 为 Hard
 

Swish(原 始

MobileNetV3部分层的激活函数为线性修正单元

ReLU,非线性不如Hard
 

Swish)。
表1 改进 MobileNetV3的结构

Table
 

1 Structure
 

of
 

the
 

improved
 

MobileNetV3

Operator Resolution Channel Layer

Conv
 

3×3 64×64 16 1

Bottleneck
 

3×3 32×32 24 2

Bottleneck
 

5×5 16×16 40 2

Bottleneck
 

5×5 8×8 80 2

Conv
 

1×1
 

&
 

Pooling 4×4 120 1

Conv
 

1×1 1×1 240 1

Conv
 

1×1 1×1 6 1

图3 部分原始带钢缺陷图像

Fig 
 

3 Part
 

of
 

the
 

original
 

strip
 

steel
 

defect
 

images

3 实验结果与分析

所有实验均在同一台服务器上完成,CPU为酷

睿i7-7820X,GPU为2个GeForce
 

RTX2080Ti,运行

内存32
 

G。采用Song等[21]制作的NEU带钢表面缺

陷数据集,包含6类缺陷,每类缺陷包含300张灰度

图像(尺寸均为64
 

pixel×64
 

pixel)。图3为部分原始

带钢缺陷图像,第一列为细纹缺陷,第二列为杂质缺

陷,第三列为斑块缺陷,第四列为点蚀缺陷,第五列为

轧入氧化皮缺陷,第六列为划痕缺陷。
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为了验证改进的AC-GAN生成图像的有效性,
分别将改进前后的AC-GAN在原始带钢缺陷数据

集上训练500轮。图4(a1)~4(c1)、图4(a2)~
图4(c2)分别为原始AC-GAN和改进AC-GAN训

练100轮、300轮、500轮生成的图像。理想情况下,
单个图像生成效果图从第一列到第六列应该分别为

细纹、杂质、斑块、点蚀、轧入氧化皮、划痕六种不同

的缺陷。但AC-GAN在图4(a1)第二列杂质缺陷

第二行、图4(b1)第二列杂质缺陷最后一行等位置

出现了类别错乱的情况。而改进的 AC-GAN类别

清晰,从第100轮到第500轮,图像生成效果越来越

好,到第500轮模型已经收敛,和图1的原始图像非

常接近,这表明改进的AC-GAN适用于带钢缺陷数

据集扩充。

图4 不同网络训练得到的图像。(a)100轮;(b)300轮;(c)500轮

Fig 
 

4 Images
 

obtained
 

by
 

different
 

network
 

training 
 

 a 
 

100
 

epochs 
 

 b 
 

300
 

epochs 
 

 c 
 

500
 

epochs

  将原始带钢缺陷数据集分为训练集和测试

集两部分,训练集每类缺陷包含200张图像,测
试集每类包含100张图像。然后,用训练好的改

进 AC-GAN将训练集每种缺陷的200张图像扩

充到1200张。为了验证改进的 MobileNetV3在

带 钢 缺 陷 分 类 中 的 有 效 性,分 别 用 原 始

MobileNetV3、改 进 的 MobileNetV3、VGG16、

ResNet34、DenseNet121在扩充后的带钢缺陷数据

集上训练100轮。由于带钢缺陷图像的识别难度

较小,因此没有选用复杂的网络作为对比,实验结

果如表2所示。其中,Parameter
 

amount为网络的

卷积核、权重等参数数量,单位为百万。Predicted
 

time为预测完测试集600张图像所用的平均时

间,Accuracy(准 确 率)、Precision(精 确 率)、Recall
(召回率)和F1 分数都是测试集中每类图像对应

指标的平均值。
表2 不同网络的图像分类性能

Table
 

2 Image
 

classification
 

performance
 

of
 

different
 

networks

Network
Parameter

 

amount
 

/million
Predicted
time

 

/ms
Accuracy

 

/% Precision
 

/% Recall
 

/% F1

Original
 

MobileNetV3 1.24 272 92.05 92.54 91.47 0.92

Improved
 

MobileNetV3 0.09 231 94.67 95.21 94.79 0.95

VGG16 17.35 320 93.85 94.33 93.67 0.94

ResNet34 21.28 318 91.23 91.41 90.59 0.91

DenseNet121 6.95 315 94.36 94.50 94.10 0.94
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  从表2可以发现,改进 MobileNetV3的参数量

是 原 始 MobileNetV3 的 1/14 左 右,分 别 为

VGG16、ResNet34、DenseNet121的1/200、1/237、

1/77左右。改进 MobileNetV3的预测时间比原始

MobileNetV3快1/6左右,比其他网络快2/7左右。
神经网络的预测时间受运算操作、激活函数等多种

因素影响且与参数量不是线性相关的,但参数量下

降后预测时间也有明显缩短,这有利于实时检测。
改进 MobileNetV3的准确率比原始 MobileNetV3
高 2.62 个 百 分 点,分 别 比 VGG16、ResNet34、

DenseNet121高0.82、3.44、0.31个百分点。F1 分

数将精确率和召回率结合,可评价图像分类的综合

性 能。改 进 MobileNetV3 的 F1 分 数 比 原 始

MobileNetV3高0.03,分别比 VGG16、ResNet34、

DenseNet121高0.01、0.04、0.01。这 表 明 改 进

MobileNetV3的各项图像分类指标均优于其他网

络,原因是带钢缺陷图像的复杂程度较低,神经网络

结构太复杂效果反而不好,实验使用轻量级神经网

络 MobileNetV3并将其进一步精简,因此可以准确

高效地分类带钢缺陷。

4 结  论

为了扩充带钢缺陷数据集,首先,引入生成对抗

网络AC-GAN并对其进行改进,将图像标签映射到

不同维度并与生成器紧密融合;然后,通过增加卷积

层提高判别器中判别真假和判别类别两条支路的拟

合能力。最后,基于改进AC-GAN扩充后的数据集

对改进的 MobileNetV3进行训练,实现带钢缺陷的

高效分类。实验结果表明,改进的AC-GAN可以很

好地解决原始AC-GAN的类别错乱问题且生成比

较真实的带钢缺陷图像。同时,改进 MobileNetV3
的参数量和预测时间有大幅降低,图像分类准确率

等各项指标也优于实验中的其他网络,可对带钢缺

陷进行准确实时分类。目前只验证了改进的 AC-
GAN生成尺寸为64

 

pixel×64
 

pixel图像的有效

性,之后还需进一步研究更高分辨率图像的生成。
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