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基于改进U-net的金属工件表面缺陷分割方法

王一， 龚肖杰*， 程佳
华北理工大学电气工程学院，河北  唐山  063210

摘要  针对金属工件表面缺陷分割精度低的问题，通过对工件表面图像缺陷特征研究，提出以 U-net为基础，结合多尺度

自适应形态特征提取模块及瓶颈注意力模块的工件表面缺陷分割模型。首先，在网络中嵌入多特征注意力有效聚合模

块，提高信息的利用率，提取更多相关特征，从而高精度地提取缺陷目标。然后，在网络中引入瓶颈注意力模块，增加缺

陷目标的权重，优化特征的提取，获取更多的特征信息，从而获得更好的分割精度。改进后的网络平均精度达到 0. 8749，
比原网络相比提高了 2. 92%，平均交并比达到 0. 8625，提高了 3. 72%。与原始网络相比，改进后的网络具有更好分割的

精度，可以获得更好的分割结果。
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Metal Workpiece Surface Defect Segmentation Method 
Based on Improved U-Net

Wang Yi, Gong Xiaojie*, Cheng Jia
College of Electrical Engineering, North China University of Science and Technology, 

Tangshan 063210, Hebei, China

Abstract To solve the problem of low segmentation accuracy of metal workpiece surface defects, we propose a 
workpiece surface defect segmentation model based on a U-net network combined with a multi-scale adaptive-pattern 
feature extraction and bottleneck attention module.  First, we embed a multi-feature attention aggregation module in the 
network to improve the utilization of information and extract more relevant features, so as to extract defect targets with 
high accuracy.  Then, the bottleneck attention modules are introduced into the network to increase the weight of defect 
targets, optimize the extraction of features, and obtain more feature information, thus obtaining better segmentation 
accuracy.  The improved network mean pixel accuracy reaches 0. 8749, which is 2. 92% higher than the original network.  
The mean intersection over union reaches 0. 8625, an increase of 3. 72%.  Compared to the original network, the 
improved network has better segmentation accuracy and segmentation results.
Key words optics at surfaces; surface defect; image segmentation; U-net network; multi-scale adaptive-pattern feature 
extraction; bottleneck attention module

1　引   言

金属工件在生产过程中容易受生产工艺、环境、

人为因素的影响，产生表面性缺陷，工件表面的缺陷

不仅会影响产品的美观及使用寿命，还会导致重大

安全事故，因此对金属工件表面缺陷检测至关重要。

传统方法效率低，漏检率高，不适用于金属工件的

缺陷检测。语义分割网络解决了传统方法对缺陷特征

提取的问题，广泛应用在缺陷检测领域。 Tabernik
等［1］提出基于分割的深度学习结构，使用双分支网络

对缺陷图像进行检测与分割，但是输出图像分辨率大

大降低，尺寸较小的缺陷信息容易丢失。Hu 等［2］提出

基于生成对抗网络的检测缺陷的方法，该方法引入新

的编码器，可以在保持正常纹理的情况下重建图像。

Liu 等［3］提出了基于 U-net 和 Res_U-net 网络的图像

分割方法，该方法首先对图像进行预处理，再利用 U-

收稿日期：2022-06-02；修回日期：2022-07-05；录用日期：2022-07-26；网络首发日期：2022-08-06
基金项目：河北省高等学校科学技术研究项目 （ZD2022114）、唐山市科技计划项目 （21130212C）
通信作者：*1692994031@qq.com

https://dx.doi.org/10.3788/LOP221756
mailto:E-mail:1692994031@qq.com
mailto:E-mail:1692994031@qq.com


1524001-2

研究论文 第  60 卷第  15 期/2023 年  8 月/激光与光电子学进展

net 网络提取目标轮廓，然后利用 Res_U-net 网络进行

轮廓优化，最后使用 OpenCV 获取分割结果，该方法与

传统图像处理方法相比，轮廓检测和优化方法更准确。

刘佳伟等［4］提出基于改进 U-Net 网络的结肠息肉图像

分割方法，改进的双 U 型结构有效地提高了图像的分

割精度。张恒良等［5］提出基于改进的 3D-Unet 网络脑

肿瘤图像分割方法，该方法显著地提高了小目标的分

割精度。Xiao 等［6］提出具有多尺度特征提取能力的

3D-Res2Net 分层连接网络，该方法不仅解决了梯度爆

炸和消失的问题，而且提高了肺结节检测和分割的精

度及模型的训练速度。

上述的分割网络需要大量的数据集，当缺陷数量

较少时，难以达到较好的分割效果，为解决这一难题，

小样本学习应运而生。小样本分割利用少量样本图像

指导测试图像的分割过程，获得较好的分割效果。许

国良等［7］提出基于协同注意力的分割网络实现在小样

本手机屏幕缺陷的分割。该方法引入交叉注意力与协

同注意力增强特征信息的提取效果，并采用改进的联

合损失函数训练网络，获得了较好的缺陷分割结果。

赵凤等［8］提出一种基于注意力的多尺度 U 型分割模

型，实现了眼底血管的精确分割。Zhang 等［9］提出相似

度引导网络解决分割问题，该方法采用掩模平均池化

策略获取代表性特征，并利用余弦相似度建立引导特

征与查询特征间的关系，指导查询集的分割。董阳

等［10］提出基于 U-net 的小样本分割方法，该方法通过

调整网络结构、融合图像特征，并采用交叉熵损失函

数，获得了较好的分割效果。王俊杰等［11］提出深度金

字塔注意力网络实现小样本遥感图像分割，该方法采

用迁移学习提取目标，利用注意力机制及特征融合方

法增强模型对特征学习能力，提高了网络对遥感图像

的分割精度。

针对金属工件表面缺陷，本文提出改进 U-net 网
络实现缺陷目标的精确分割。网络采用编码器 -解码

器结构，在网络的编码侧引入 MAFE 模块，提取不同

形状缺陷的尺度特征信息，在解码器过程嵌入瓶颈注

意力模块，捕获语义信息，关注详细特征，以使语义分

割网络获得更好的分割效果。

2　U-net网络

U-net网络是端到端的语义分割网络［12］，该网络的

所需数据量少、分割精度高、速度快，被广泛应用在场

景、医学语义分割等目标检测任务中。U-net网络结构

如图 1 所示。

U-net 网络可称为编码器 -解码器结构，包括提取

图像特征信息的下采样以及使分割图像恢复原图像

大小的上采样两部分。编码过程包含 4 次下采样，分

别为 3×3 的卷积、2×2 的最大池化层及激活函数，每

次完成下采样，网络的特征通道就会加倍。编码结束

后，是包含 4 次上采样及特征图拼接的解码过程，即包

括将图像扩大的转置卷积、将特征通道减半通过反卷

积、相应层间特征提取部分的拼接、经过映射类别的

1×1 卷积。通过提取特征、恢复分辨率、融合不同特

征层的特征相互结合，网络具有较好的分割效果。

3　改进的 U-net网络

改进的 U-net 模型结构如图 2 所示。编码过程和

原网络经过类似的过程，即重复卷积、池化操作采集图

像特征信息。但是在输入图像经过卷积模块后进行

MAFE 操作，为上采样特征图的融合做准备，在网络

编码部分的卷积模块之后引入 MAFE 模块，在更大范

围内获取更多的高级语义信息，同时避免了因感受野
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Fig.  1　U-net network structure
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过大导致细节遗漏的问题，提高网络分割的精度。在

解码器部分每次特征图拼接之后嵌入瓶颈注意力模块

（BAM），获取更多的细节、纹理特征，提高对目标物体

特征的提取能力。在解码过程，将反卷积之后的特征

图与经过 MAFE 模块具有相同大小的特征图进行融

合，然后依次经过 BAM 模块、卷积模块。重复 4 次反

卷积、融合、BAM、卷积过程后经过映射类别的 1×1
卷积，输出分割结果。在网络中嵌入 MAFE 模块与

BAM 模块，使网络获得更多的特征信息，从而使得网

络精确地分割缺陷。

3. 1　多尺度自适应形态特征提取模块

MAFE 模块的提出是为了解决在分割任务中空

洞空间金字塔池化 ASPP［13］信息利用率较低导致局部

特征丢失、不能很好适应不规则的缺陷特征的问题［14］。

MAFE 模块将 ASPP 中标准正方形的卷积核用可形变

卷积核（Def-Conv）代替，并采用先级联后并行相加结

构。可形变卷积［15］可以捕获缺陷目标的形状特征，使

卷积核自由形变。MAFE 结构如图 3 所示。

网络中引入 MAFE 模块能增大感受野，提高信息

的利用率。MAFE 模块先后采用一个对输入特征降

维的 1×1 卷积与 3 个加入 Relu 函数的 3×3 可行变卷

积核，增强网络非线性的处理能力，最后融合每层输

出，增强模块对图像特征的学习能力。

卷积层叠加时，特征图的感受野也在扩大。单个

像素对应的感受野计算公式为

Fn- 1 = sn ( rn- 1 - 1)+ k+ (k- 1) ( r- 1) ，（1）
式中：Fn- 1 为 n- 1 层每个像素的感受野；r为孔洞率；

sn为步长；k为卷积核大小。

3. 2　瓶颈注意力模块

瓶颈注意力模块［16］能增强图像分割任务中的主要

特征，抑制次要信息，整合位置与空间的特征信息，实

现高效的特征提取，提高图像分割效果。结构如图 4
所示，输入特征图 F，先经过混合注意力模块处理，得

到特征图 M（F），再将具有相同尺寸的特征图 F与
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Fig.  2　Improved U-net network structure
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M（F）逐点相乘，最后和 M（F）相加得到显著特征图

F′，对重要的缺陷特征信息给予更多的注意力，提高网

络的分割精度。表达式为

F′= F+ F⊙M (F ) ， （2）
M (F )= σ [M c(F )+M s(F ) ] ， （3）

式中：F为输入特征图；⊙ 为逐点相乘；M (F )为经过

BAM 的注意力特征图；σ为 sigmoid 函数；M c(F ) 与
M s(F )分别为不同通道经过处理的特征、不同空间位

置经过处理的特征。

通道注意力模块能提取丰富的全局特征，使得网

络分割效果更好。输入特征图先经过全局平均池化处

理，得到通道矢量，随后利用多层感知器（MLP）学习

每个通道的估计，最后通过批量正则化（BN）来调整其

大小，得到通道注意力特征图，公式为

M c(F )= φ bn{MLP [Avgpool (F ) ] } ， （4）
式中：φ bn 为批量正则化；MLP 为含有隐含层的多层感

知器；Avgpool 为全局平均池化；F 为输入特征图；

M c(F )为经过通道注意力后的特征图。

空间注意力模块采用空洞卷积扩大了感受野，利

用不同大小的卷积对通道的特征映射进行整合与压

缩、捕捉上下文信息、降低特征图维度，并且为了调整

输出特征图的大小加入 BN，最后输出空间注意力特

征图，公式为

M s(F )= φ bn{ f 1 × 1
3 { f 3 × 3

2 { f 3 × 3
1 [ f 1 × 1

0 (F ) ] }}}，  （5）

式中：f yx 表示卷积操作，下标表示步数，上标表示卷积

核大小；M s(F )为经过通道注意力得到的特征图。

3. 3　LovaszSoftmax损失函数

在语义分割任务中往往采用交叉熵损失函数，但

当正负样本不平衡时，存在模型性能不好的问题。采

用 LovaszSoftmax 损失函数比交叉熵函数效果要好，

因而网络分割精度更好。LovaszSoftmax 损失函数是

由重叠度（IOU）公式演变而来，由指数损失和交叉熵

函数组合而成。公式表示为

L loss( f )= 1
C∑c⊂ C

- -----ΔJC [m (C ) ] ， （6）

式中：L loss( f )为所有类别损失；C为类别个数；ΔJC 为
模型训练时产生的损失值；m (C )为像素误差数。

4　实验与结果分析

以凸轮轴为实验对象，通过搭建的图像采集视觉

平台采集图像，运用改进的算法实现凸轮轴表面缺陷

的精确分割。

4. 1　实验设置与数据集

图像采集系统如图 5 所示，选用堡盟 VCXG-25. 1
工业相机和 computar M1614-MP2 工业镜头，以及两

个条形 LED 光源。将光源放置在待检凸轮轴两侧，并

形成约 45°的照明角度，减少工件表面的强反光，从而

增加缺陷与背景的对比度。

实验方法在 Intel（R） Core（TM） i5-1035G1 中央

处理器、MX350 显卡硬件及 Anaconda4. 10. 1 版本的

环 境 管 理 器 、Python3. 8 编 程 软 件 、深 度 学 习 框 架

Pytorch 软件上实现。训练 epoch 设为 100，学习率设

置为 0. 0001，选用 Adam 训练网络。

通过图像视觉平台采集凸轮轴污渍、划痕及凹坑

三种缺陷图像，并分别用 bl、sc、sca 字母代表，采集图

像通过裁剪、翻转进行扩增，得到 2287 张缺陷图像，其

中：1782 张图像使用 labelme 软件进行标记用于模型

训练；505 张图像，用于验证。数据增强后，为保证图

像不失真，采用 letterbox 方式进行填充，裁剪及填充

如图 6 所示。

图 5　图像采集视觉平台

Fig.  5　Image acquisition visual platform

图 6　裁剪及填充示意图。（a）缺陷图像；（b）处理后图像

Fig. 6　Schematic diagram of cutting and filling. (a) Defect image; (b) image after processing
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4. 2　评价指标

选用平均交并比（mIOU）与均像素精度（mPA）作

为评价语义分割任务的指标，mIOU 是各类缺陷目标

交并比的均值，mIOU 值越大，目标分割精度越高，

mPA 是像素精度（PA）的提升，mPA 是所有类别 PA
的均值。mIOU、mPA 公式为

PmIOU = 1
k+ 1 ∑

i= 1

k pii

∑j= 0
k pij + ∑j= 0

k pji - pii
 ，（7）

PmPA = 1
k+ 1 ∑

i= 0

k pii

∑j= 0
k pij

 ， （8）

式中：k为缺陷类别数；pij表示真实值为 i、预测值为 j的
数量；pii为真正的数量；pij、pji分别为假正和假负。

4. 3　实验结果与分析

在相同硬件和数据集条件下，分别将原 U-net 网
络、在原网络中加入 MAFE 模块的 U-net-MAFE 网

络、在原网络中加入 BAM 模块的 U-net-BAM 网络、在

原网络中同时加入 MAFE 模块与 BAM 模块的 U-net-
MAFE-BAM 网络进行训练。4 个模型的损失值变化

曲线图如图 7 所示，横纵坐标分别表示权值更新次数、

损失值。各个模型在训练开始阶段，损失值下降较快，

在迭代 20 后损失值下降缓慢，当 epoch 值为 80 时，损

失值保持相对平稳，改进后模型整体收敛性较好，训练

效果较理想。

各模型的实验数据对比如表 1 所示，从表中可以

看出，U-net-MAFE 网络、U-net-BAM 网络与 U-net-
MAFE-BAM 网络的 mPA 与 mIOU 均高于原始 U-net
网络的 mPA，改进后的 U-net-MAFE-BAM 网络 mPA
与 mIOU 最高分别达到 0. 8749 和 0. 8625。改进后的

YOLOv5-G-SP-SE 网络能够提取到更多关键信息，具

有更好的分割精度，能更精确地分割出凸轮轴表面的

缺陷，并且改进措施不会大量增加实验的测试时间，具

有较好的计算效率。

几 种 模 型 分 割 效 果 对 比 图 如 图 8 所 示 ，其 中

图 8（b）是由标注软件标、计算机自动分割的标签图

像。可以看出，用 U-net 分割的图像，缺陷目标边缘分

割得不准确，被分割部位的边缘不光滑，比较粗糙，U-

图 8　分割效果对比图。（a）原图；（b）标签；（c） U-net 分割效果；（d） U-net-MAFE 分割效果；（e） U-net-BAM 分割效果；（f） U-net-
MAFE-BAM 分割效果

Fig. 8　Comparison of the segmentation effects. (a) Original images; (b) label; (c) U-net segmentation effect; (d) U-net-MAFE 
segmentation effect; (e) U-net-BAM segmentation effect; (f) U-net-MAFE-BAM segmentation effect

图 7　损失值变化曲线图

Fig.  7　Change curves of loss value

表 1　实验网络数据对比

Table 1　Data comparison in the experimental network

Number

1
2
3
4

Approach

U-net
U-net-MAFE
U-net-BAM

U-net-MAFE-BAM

mPA

0. 8457
0. 8537
0. 8583
0. 8749

mIOU

0. 8253
0. 8365
0. 8436
0. 8625

Test 
time /s
0. 156
0. 158
0. 161
0. 165
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net-MAFE 网络与 U-net-BAM 网络分割效果有所改

善，改进后的 U-net-MAFE-BAM 网络分割的图像，分

割的边缘最为光滑，分割的准确性有较大提升。

5　结   论

为解决金属工件表面缺陷分割精度低、容易误检

的问题，本文提出了改进的 U-net 网络分割工件表面

图像缺陷。在网络中引入多尺度自适应形态特征提取

模块及瓶颈注意力模块，增强了模型的特征提取能力，

保留更多有用的特征信息，降低误检的概率，提高缺陷

分割的精度。实验结果表明，改进后的 U-net-MAFE-

BAM 网络在分割任务中比原网络具有更高的精度，能

更准确地分割出金属工件表面的缺陷，分割效果较好。
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