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基于改进生成对抗网络的铝板缺陷电涡流检测
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摘要 针对铝板缺陷电涡流检测图像边缘区域不容易识别,同时检测图像存在背景噪声干扰的问题,提出了一种

基于改进生成对抗网络的铝板缺陷电涡流检测图像分割方法。该方法建立在生成对抗网络图像分割模型的基础

上,生成器部分采用U-Net模型的思想,在高低层特征融合之前采用注意力模块,调整低层特征与高层特征拼接时

的权重,有利于提高图像特征信息的利用,增强目标特征并抑制背景特征。判别器部分用于区分网络生成的结果

和人工标注的真实结果。所提方法采用Precision、Recall和F1作为评价指标。实验结果表明,与传统的图像分割

方法相比,所提方法对铝板缺陷电涡流检测图像取得了较好的分割效果。
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1 引  言

铝板作为重要的工业原材料,在运输行业、机械

零部件制造、航空航天等工业领域得到广泛的运用。
但是,铝板在制造、成形和服役过程中受原材料、加
工工艺和外界环境等因素的影响,不可避免地会产

生多种缺陷,如裂纹、孔洞、腐蚀等[1]。缺陷的存在

不仅影响铝板材料的外观,还将降低材料的抗腐蚀

性、耐磨性等性能,如果不及时发现缺陷的存在,可
能会导致严重的事故。

目前可用于金属材料的无损检测方法包括X
射线检测、超声检测、热成像检测及涡流检测等。
其中,涡流检测属于非接触检测方式,可进行高速

检测,易于实现自动化,被广泛应用于金属材料的

缺陷检测[2-5]。为了检测出材料缺陷的形状等相

关信息,对材料的检测图像进行图像分割是十分

必要的。
金属材料的缺陷分割方法主要有阈值分割法、

数学形态学分割法等。袁小翠等[6]针对钢轨图像灰

度分布不均,一般的图像分割法难以将目标从背景

中分割出来的问题,提出了一种基于目标方差加权

的类间方差阈值分割法。该方法在灰度分布呈单峰

状的金属表面缺陷图像分割方面取得了较好的效

果,但在灰度波动情况复杂的金属表面图像中的有

效性较低。张毅等[7]针对分水岭分割方法对图像进

行分割时存在过分割的现象,提出一种结合小波变

换和分水岭方法的图像分割方法,但是小波自适应

阈值函数必须连续可导,才能进行自适应迭代和最

佳阈值求取。这些方法不仅需要通过人工设计的特

征对图像进行分割,还需要与其他方法相结合,具有

很大的局限性。
近年来,深度学习已经在多个领域得到了运用,

基于深度学习的分割方法在图像处理领域取得了很

好的进展。Long等[8]提出全卷积神经网络(FCN),
该网络模型可以对任意大小的图像进行像素级分

割,但卷积神经网络的池化层在扩大感受域时没有

充分考虑像素与像素之间的关系。为解决这个问

题,Ronneberger等[9]在FCN的基础上提出了 U-
Net模型,该模型通过反卷积层和特征层拼接弥补

了信息损失。生成对抗网络(GAN)由Goodfellow
等提出[10],是近年来最具创造性的无监督生成网

络,一经提出就在图像分类和分割等多个领域获得

了广泛的关注[11-14]。Luc等[15]第一次将生成对抗

网络应用到了图像分割领域中,模型将卷积神经网

络(CNN)与生成对抗网络相结合,判别器部分对真

假图像样本对进行判别。Xue等[16]在GAN的基础

上使用完全卷积神经网络作为分割网络来生成分割

标签图,并提出多尺度的L1损失函数,比U-Net分

割方法的分割性能更好。
基于深度学习的图像分割方法已经取得了很好

的分割效果,但是依然存在一些问题,其图像分割的

效果与训练样本的分布有密切的关系,如果样本存

在噪声干扰,方法的适应性较弱。针对铝板缺陷电

涡流检测图像边缘区域不容易识别,存在背景噪声

干扰的现象,分割效果有待提高的问题,本文提出一

种基于改进生成对抗网络的铝板缺陷电涡流检测图

像分割方法。生成器部分采用改进的 U-Net结构,
针对现有的特征图的信息整合方式未考虑到整合时

的权重分布,输入特征图各通道的处理采用相同的

权重的问题,在生成器部分采用注意力模块,调整不

同卷积层特征拼接时的权重,提高图像特征信息的

利用,增强目标特征并抑制背景特征,使模型获得更

好的图像分割效果。

2 改进生成对抗网络

2.1 生成器网络结构

生成器部分,使用 U-Net模型的思想,网络结

构主要由编码器与解码器构成,生成器网络模型如

图1所示。编码器网络的功能是通过带降采样的卷

积层从输入的铝板缺陷电涡流检测图像中提取特

征,然后解码器通过利用反卷积层对特征图进行上

采样来预测最终的分割图像。编码器通过卷积层确

保生成网络在学习中能够获得铝板缺陷电涡流检测

图像从像素级特征到内容级特征的能力。
解码器的每一层由两个3×3大小的卷积核、两

个归一化层、卷积层末端使用的 ReLU 激活函数、
一个2×2大小的池化层(Maxpooling)组成。通过

批处理归一化,加速整个网络的收敛,提高层与层之

间的独立性。为了提高所提网络的分割性能,通过

对卷积层的特征图与对应的反卷积层产生的特征图

进行级联,在编码器和解码器之间使用了跳跃连接。
这种跳跃连接对于分割任务至关重要,因为初始特

征图会保留低级特征,而这些特征可以用于图像的

精确分割。但是,如果只是对特征图进行简单的跳

跃级联,将引入很多无用的干扰信息。为了减少无

用信息干扰,提高网络的分割精度,在编码器与解码

器之间引入注意力机制调整不同层特征拼接时的

权重。
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图1 生成器网络模型

Fig 
 

1 Generator
 

network
 

model

2.2 注意力机制

在生成器网络中,解码器与编码器之间的跳

跃连接可改善所提方法对铝板缺陷电涡流检测

图像的分割性能,对相应层次的特征图进行复制

和拼接,实现了采样过程中的信息整合,使网络

更好地学习到缺陷信息位置和全局信息之间的

关系。但是现有的特征图的信息整合方式未考

虑到整合时的权重分布问题,采用相同的权重处

理输入特征图各通道时不利于目标特征信息的

增强。为解决这一问题采用注意力机制,调整不

同尺寸卷积层的特征图权重,注意力机制结构如

图2所示。

图2 注意力机制结构图

Fig 
 

2 Architecture
 

of
 

attention
 

mechanism

  注意力机制通过注意力权重0≤αl≤1来识别

铝板缺陷电涡流检测图像缺陷特征的显著性区

域,其中l为网络模型加入注意力机制的计算层

数。注意力权重由包含丰富语义信息的高级特征

图和包含全局上下文信息的低级特征图得到,计
算公式为
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yl =ψT[σ1(WT
xxl

i +WT
ggl

i +bg)]+bψ, (1)

αl
i =σ2[yl(xl

i,gl
i)], (2)

式中:xl
i(尺寸为 Hx×Wx×Cx)和gl

i(尺 寸 为

Hg×Wg×Cg)分别为第i层低级特征图和高级特

征图;Wx、Wg 均为线性转换系数矩阵;Ψ 为1×1卷

积的权值参数向量;bg 和bψ 为卷积的偏置项;σ1 为

ReLU激活函数,σ2 为 Sigmoid激活函数。通过

Sigmoid激活函数将注意力权重归一化,输出的x̂l

是输入低级特征图xl 与注意力权重的乘积,即

x̂l =xl·αl。 (3)

  注意力机制在训练过程中无需额外监督即可自

动学习目标结构。模块中仅采用了1×1卷积层,引
入极少参数即可明显提升模型的灵敏度和分割精

度,不会增加模型计算复杂度。

2.3 判别器

判别器的网络结构如图3所示,判别器网络的

目的是对输入的样本对进行分类。网络模型采用

3×3大小的卷积核,并使用ReLU作为非线性激活

函数,模型的输出层通过Sigmoid函数对输入的图

像样本对进行二分类。如果输入样本对为真实分割

结果,判别为真,输出1;如果输入样本对为生成网

络的生成结果,判别为假,输出0。

图3 判别器网络模型

Fig 
 

3 Discriminator
 

network
 

model

3 基于改进生成对抗网络的铝板缺陷

电涡流检测图像分割

  结合生成对抗网络和 U-Net模型的特点,对铝

板缺陷电涡流检测图像进行分割,模型由生成器与

判别器两个部分组成,模型如图4所示。生成器使

用U-Net模型编码与解码的结构,将铝板缺陷电涡

流图像输入到生成器,由生成器对图像特征进行学

习,输出分割图像;判别器通过学习输入真假样本对

之间的分布差异进行二分类。

图4 基于改进生成对抗网络的铝板缺陷电涡流检测图像分割

Fig 
 

4 Aluminum
 

plate
 

defect
 

image
 

segmentation
 

using
 

improved
 

generative
 

adversarial
 

networks
 

for
 

eddy
 

current
 

detection

  生成器G 从铝板缺陷电涡流检测图像x 学习

到标签图像y 的映射,然后判别器D 对真假样本进

行二进制分类。其中真样本对由铝板缺陷电涡流检

测图像与标签图像构成,假样本对由铝板缺陷电涡

流检测图像与生成的分割图像G(x)构成。通过引

入标签图像y 可以提高条件GAN的性能,因为y

包含图像关键的空间和局部信息。由于生成式对抗

网络由生成器和判别器两部分组成,训练方式采用

逐步交叉,因此训练模型是最小化交叉熵的过程,

GAN的目标函数可以表示为

LGAN(G,D)=E(x,y)~pdata(x)log
 

D(x,y)  +

Ex~pdata(x) log 1-D x,G(x)    , (4)
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式中:LGAN(G,D)为在GAN模型交叉训练时,生成

器G 和判别器D 对应的损失函数;E 为分布函数的

期望值;pdata 为真实数据分布。为了使判别器D 进

行正确 的 判 断,D(x,y)需 要 最 大 化,而 D[x,

G(x)]应该最小化,判别器和生成器利用LGAN(G,

D)损失函数进行最大化和最小化交替训练。GAN
的目标函数采用极小极大值的表示形式,也可以定

义为

G* =arg
 

min
G
max

D  E(x,y)~pdata(x)log
 

D(x,y)  +Ex~pdata(x) log1-D x,G(x)      。
 

(5)

  训练判别器时,生成器模型固定,此时判别器的

目标是将D[x,G(x)]判断为真的概率尽可能小,也
即1-D[x,G(x)]尽可能大。将真实数据x 判断为

真的概率D(x,y)尽可能大,此时判别器的损失函数为

LD =arg
 

max
D

 
LGAN(G,D)=max

D  E(x,y)~pdata(x)log
 

D(x,y)  +

Ex~pdata(x) log1-D x,G(x)      。
 

(6)

  训练生成器时,此时判别器模型固定,生成器的

目标是:当判别器收到生成数据G(x)时,将其判断

为真的概率D[x,G(x)]尽可能大。此时生成器损

失函数为

LG =arg
 

min
G

LGAN(G,D)=

Ex~pdata(x) log 1-D x,G(x)    。 (7)

  为了使生成器对图像的分割效果能够更接近于

人工标注的缺陷,在生成器部分采用二元交叉熵的

损失函数,损失函数表示为

LSEG(G)=E(x,y)~pdata(x) -y×log[G(x)]-

(1-y)×log[1-G(x)] , (8)

式中:LSEG(G)为人工标签与生成器分割的缺陷图像

的二元交叉熵分割损失。生成器模型总的损失函数

可以表示为

G* =Ex~pdata(x) log 1-D x,G(x)    +

LSEG(G)。 (9)
 

4 实验结果与分析

4.1 实验平台及数据

电涡流检测实验平台由中国矿业大学机电学院

设计与搭建,检测平台主要由三维移动平台、个人计

算机(PC)上位机、信号调理模块、锁相放大器、采集

卡组成,如 图5所 示。其 中 锁 相 放 大 器 型 号 为

SR830,用来实现信号的解调、放大及滤波。电涡流

探头固定在三维移动平台上,在PC的控制下,探头

在试件上移动,可以获得不同采样位置的阻抗值。
在3

 

mm厚的6061合金铝板表面以开槽的方

式加工了长度和深度不同的裂纹,用来模拟金属待

图5 电涡流检测实验平台

Fig 
 

5 Eddy
 

current
 

testing
 

experiment
 

platform

测试件中的疲劳裂纹,试件的具体尺寸及缺陷数如

图6所示。电涡流检测探头以C字形方式对铝板

表 面 进 行 缺 陷 检 测,移 动 平 台 的 扫 描 区 域 为

18
 

mm×10
 

mm的矩形区域,每个扫描点的间距为

0.5
 

mm,因此总的扫描点为36×20。在整个扫查

过程中,每个点的阻抗值采集3次,再取平均数

保存。  

图6 试件尺寸示意图

Fig 
 

6 Schematic
 

of
 

test-piece
 

dimension
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试件缺陷处电导率与磁导率变化会引起感应电

压变化,从而反映缺陷信息。通过对传感器采集到

的扫描信号进行处理,可以绘制出铝板缺陷电涡流

检测图像,如图7所示。为了增强模型的泛化能力,
减少过拟合现象,对图像进行旋转、镜像、对比度变

换等处理扩充数据集,最终获得2000张图像,其中

1800张作训练集,200张作测试集。每一张图像都

对应一张通过labelme标注软件手工标注的语义分

割标签。

图7 铝板缺陷电涡流检测图像

Fig 
 

7 Eddy
 

current
 

inspection
 

images
 

of
 

aluminum
 

plate
 

defect

4.2 评价指标

为了评估所提方法的分割效果,从图像分割效

果和指标评价两方面对实验结果进行了比较与分

析。图像分割效果主要是从视觉效果上比较图像的

整体分割情况;客观评价中,图像分割实际上是像素

分类的问题,采用Precision、Recall、F1指标作为评

价指标[17],其中Precision表示图像分割的精确率,

Recall表示图像分割的召回率,F1是精确率和召回

率的调和均值,相当于精确率和召回率的综合评价

指标。它们的计算公式分别为

PPrecision=
NTP

NTP+NFP
, (10)

RRecall=
NTP

NTP+NFN
, (11)

F1=
2×PPrecision×RRecall

PPrecision+RRecall
, (12)

式中:NTP、NTN、NFP、NFN 分别为正确分割的铝板

缺陷像素的数目、正确分割的背景像素数目、错误分

割为铝板缺陷像素的背景像素、被错误标记为背景

像素的铝板缺陷像素。

4.3 不同分割方法的结果分析

涡流检测容易受到环境和人为因素的干扰,
导致铝板缺陷电涡流检测图像存在背景噪声干

扰的现象,同时由于涡流检测时存在边缘效应的

影响,缺陷图像边缘区域不容易识别。实验对铝

板缺陷电涡流检测图像进行了实验,并对阈值分

割 Otsu方法、常见的深度学习方法(FCN-8s模

型、FCN-32s模 型、U-Net模 型)、所 提 方 法 进 行

了对比,各 方 法 对 不 同 类 型 缺 陷 的 分 割 效 果 如

图8所示。

图8 不同方法分割结果。(a)原始图像;(b)真值图像;(c)Otsu方法;(d)FCN-8s模型;(e)FCN-32s模型;(f)U-Net模型;
(g)所提方法
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  Otsu方法对铝板缺陷电涡流检测图像进行分

割时,分割结果存在过分割的问题,未能识别出缺陷

区域的边缘信息;FCN-8s模型分割结果不够精细,
其分割的边缘区域存在像素缺失;FCN-32s模型分

割的边缘较为粗糙,边缘区域出现轻微的锯齿状;

U-Net模型分割效果较前3种方法有所提升,但是

边缘区域分割效果依然有待进一步提高。FCN-32s
的反卷积步长比FCN-8s的大,导致信息丢失,分割

效果不如FCN-8s。FCN分割模型中卷积神经网络

的池化层在扩大感受域和聚合语义时,部分细节信

息容易丢失,导致分割效果不如所提方法。与 U-
Net模型相比较,所提方法在低层特征与高层特征

中加入注意力机制,由于加入的注意力机制调整了

不同尺寸的卷积层特征图拼接时的权重分布,分割

效果比只进行简单的低层特征与高层特征融合的

U-Net模型更好。
使用Precision、Recall和F1评价指标对分割

结果进行更为直观的评估,不同方法分割效果对比

如表1所示。所提方法的Precision、Recall和F1分

别为87.99%、97.75%和92.60%,与传统的方法相

比,Recall值比 U-Net模型提高12.73个百分点,

F1值比FCN-8s分割模型的提升了10个百分点。
整体上来说,所提方法在铝板缺陷电涡流检测图像

分割性能方面有较大的提升。
表1 不同方法分割效果对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

using
 

different
 

methods

Method Precision Recall F1

Otsu 0.9006 0.6452 0.7518

FCN-8s 0.8640 0.7910 0.826

FCN-32s 0.7840 0.8434 0.813

U-Net 0.7609 0.8502 0.803

Proposed
 

method 0.8799 0.9775 0.926

在实际生产中,涡流检测容易受到工况、工作环

境、人为因素的干扰,导致铝板缺陷电涡流检测图像

存在不同程度的噪声干扰现象。为了进一步验证所

提方法的鲁棒性,还进行了不同工况下的对比实验。
为模拟不同噪声下的工况环境,给样本加入不同程

度的高斯白噪声,信噪比为50
 

dB,60
 

dB,70
 

dB。在

不同信噪比下的铝板缺陷电涡流检测图像分割结果

和分割方法比较如图9和表2所示。

图9 不同信噪比下的电涡流检测图像分割结果。(a)原始图像;(b)真值图像;(c)Otsu方法;(d)FCN-8s模型;(e)FCN-32s
模型;(f)U-Net模型;(g)所提方法
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  当信噪比为50
 

dB时,噪声的干扰导致图像

发生了变形,此时的噪声对图像的分割效果有很

大的影响。随着信噪比的提高,图像的分割受到

噪声的影响减小,分割效果逐渐提升。相较于其

他方法,所提方法受图像中噪声影响较小,这是

所提方法的生成器与判别器之间的对抗学习,使
得生成器生成的图像与标签图像尽可能接近,同
时在生成器部分引入注意力机制,提高了图像特

征信 息 的 利 用,增 强 了 目 标 特 征 并 抑 制 背 景

特征。
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表2 不同信噪比下的电涡流检测图像分割方法比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

segmentation
 

methods
 

for
 

eddy
 

current
 

testing
 

image
 

under
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios

Method Signal-to-noise
 

ratio Precision Recall F1

Otsu

50
 

dB 0.6648 0.8259 0.7366

60
 

dB 0.8588 0.7936 0.8249

70
 

dB 0.8222 0.8142 0.8182

FCN-8s

50
 

dB 0.7120 0.7835 0.7460

60
 

dB 0.8155 0.8968 0.8539

70
 

dB 0.9369
 

0.8011 0.8637

FCN-32s

50
 

dB 0.7773 0.8962 0.8325

60
 

dB 0.7348
 

0.9050 0.8111

70
 

dB
 

0.9155 0.7464 0.8223

U-Net

50
 

dB 0.6994 0.7952 0.7442

60
 

dB 0.8685 0.8166 0.8418

70
 

dB 0.9236
 

0.7882 0.8505

Proposed
 

method

50
 

dB 0.8725 0.9694 0.9184

60
 

dB 0.8696 0.9894 0.9256

70
 

dB 0.8710 0.9794 0.9220

  从表2可以看出,随着图像信噪比的提高,不同

分割方法的图像分割效果均有所提高,这是因为随

着信噪比的提高,噪声对图像分割的影响有所降低。
在铝板缺陷电涡流检测图像中加入不同信噪比噪声

后,所提方法的分割效果基本保持不变,说明了所提

方法对噪声干扰的鲁棒性较好。

5 结  论

针对涡流检测容易受到环境和人为因素的干

扰,导致铝板缺陷电涡流检测图像存在背景噪声干

扰的现象,同时针对涡流检测时存在边缘效应的影

响,导致缺陷图像边缘区域不容易识别,分割效果有

待提高的问题,提出了一种基于生成对抗网络的铝

板缺陷电涡流检测图像分割方法。在生成器网络

中,采用U-Net模型的思想,通过跳跃连接,改善对

铝板缺陷电涡流图像的分割性能。针对低层特征与

高层特征融合时未考虑到权重分布的问题,采用注

意力机制,调整不同尺寸的卷积层特征图权重,有利

于提高图像特征信息的利用,增强目标特征并抑制

背景特征,使得生成器能够充分学习到铝板缺陷电

涡流图像的特征分布,提高模型的分割精度。实验

结果表明,与其他方法相比较,所提方法对铝板缺陷

电涡流检测图像取得了较好的分割效果。
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