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基于改进 ＵＮｅｔ 的人造板表面缺陷的图像分割方法
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摘要: 为满足人造板表面缺陷图像分割的精度要求ꎬ提出了一种改进的 ＵＮｅｔ 语义分割网络模型ꎮ 在

传统的 ＵＮｅｔ 网络结构上将编码部分改进为残差网络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 并去掉连接层与平均池化层ꎬ网络通

过残差块堆叠获取更多特征的底层信息ꎻ同时在跳跃连接中嵌入聚焦注意力机制的模块ꎬ抑制干扰信

息ꎬ保留有效位置信息ꎬ聚焦缺陷区域并加强学习ꎮ 对 ４ 种 ＵＮｅｔ 网络模型的人造板表面缺陷图像分

割进行仿真比较ꎬ结果表明ꎬ融合聚焦注意力机制的残差 ＵＮｅｔ 网络模型在像素准确率和平均交并比

等指标上有较大提升ꎬ分割精度较高ꎮ
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　 　 人造板在生产过程中由于原料的成分与配

比、技术设备工艺等因素ꎬ表面会出现油污、胶斑、
裂纹和沙痕等缺陷[１]ꎮ 目前人造板表面缺陷检

测主要还是依靠人工识别ꎬ容易产生错检和漏检ꎬ
亟需开发基于机器视觉的人造板表面缺陷图像检

测方法[２]ꎮ

图像分割是缺陷检测过程中一个关键的步

骤ꎬ目的是在缺陷分类识别前将缺陷区域从人造

板表面图像中分割出来ꎮ ２０１８ 年ꎬ郭慧[３] 等人提

出一种基于灰度共生矩阵分层聚类的缺陷提取算

法ꎬ根据缺陷区域与正常区域纹理不同的特点来

提取缺陷ꎬ但分割缺陷的过程较长ꎬ需设定待提取
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的缺陷特征ꎮ ２０２０ 年ꎬ郭慧[４] 等人又提出了一种

自适应快速阈值图像分割算法ꎬ通过改进 Ｏｔｓｕ 算

法能够根据当前图像给出最佳的类间分割阈值ꎬ
但对于原料成分复杂、表面粗糙的人造板ꎬ缺陷的

阈值与背景十分接近ꎬ无法达到预期检测效果ꎮ
近年来ꎬ深度学习在图像处理领域表现出色ꎬ有不

少研究者将图像的语义分割技术应用于材料缺陷

检测[５]ꎮ ２０１９ 年ꎬＨｅ[６] 等人提出了一种混和全卷

积神经网络(ｍｉｘ ｆｕｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎａｌ ｎｅｔ ｗｏｒｋꎬＭｉｘ￣
ＦＣＮ)的方法来检测木材表面的缺陷ꎬ准确率达到

９１.３１％ꎮ ＵＮｅｔ 是由全卷积神经网络(ＦＣＮ)改进得

到的网络ꎬ主要应用于医学图像细胞分割[７]ꎮ ２０２０
年ꎬＲａｈｍａｎ[８]等人提出了一种融合多注意力机制

的 ＵＮｅｔ 卷积神经网络应用于太阳能电池缺陷检

测ꎬ提高了检测的准确率ꎮ ２０２１ 年ꎬ谢舰[９] 等人基

于 ＵＮｅｔ 网络的架构添加辅助损失函数并进行在线

数据增强ꎬ提升了磁瓦表面缺陷的分割准确率ꎮ 上

述所用 ＵＮｅｔ 的特征提取网络都是基于 ＶＧＧ１６
(ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｇｒｏｕｐ １６)网络构造的[１０]ꎬ网络层

数较少ꎬ上一层提取的缺陷特征不能充分表达到下

一层ꎬ并且随着网络加深ꎬ梯度不断消失ꎬ产生学习

效率下降与准确率无法有效提高的问题ꎬ同时直连

的跳跃连接方法无法突出显示目标区域信息ꎬ容易

被干扰信息影响ꎬ混入噪声ꎮ
本研究针对缺陷特征提取与目标区域位置信

息学习两个问题ꎬ提出一种基于注意力机制的残

差 ＵＮｅｔ 语义分割网络模型ꎬ对人造板的表面图像

缺陷提取更深层次特征ꎬ增强模型泛化能力ꎬ提高

缺陷分割的准确率与精度ꎮ

１　 改进 ＵＮｅｔ 的网络设计

１.１　 特征提取增强的残差 ＵＮｅｔ 网络

ＵＮｅｔ 网络是一种从端到端的检测网络系统ꎬ
主要包含上采样、下采样和跳跃连接ꎮ 网络由两

条对称路径构成ꎬ左半部分实现下采样过程ꎬ过程

中图像不断进行卷积操作和下采样ꎬ以提取图像

特征ꎬ获取特征信息ꎬ该过程称为编码过程ꎮ 本研

究选取 ＲｅｓＮｅｔ５０(ｒｅｓｄｉｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ５０)网络替换原

始的 ＶＧＧ１６ 特征提取网络部分ꎬ该网络是 ２０１５
年由 Ｈｅ[１１]等人提出的残差网络模型ꎬ能有效缓

解梯度弥散和网络退化两个问题ꎬ增强各层之间

的特征融合ꎬ更好地保留缺陷区域的特征信息ꎮ
ＲｅｓＮｅｔ５０ 的残差块包括 ３ 个卷积层ꎬ排序为:

１×１ꎬ３×３ꎬ１×１ꎬ还有线性单元 ＲｅＬＵ 和线性映射

Ｉｄｅｎｔｉｔｙꎮ ＲｅｓＮｅｔ５０ 第二层残差块内部结构如图 １
所示ꎮ

图 １　 ＲｅｓＮｅｔ５０ 第二层残差块内部结构

Ｆｉｇ.１　 Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｌａｙｅｒ’ｓ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｂｌｏｃｋ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ５０

在残差结构中ꎬＩｄｅｎｔｉｔｙ 可以把先前丢失的信

息重新传入网络ꎬ此前的权值层信息 ｘ 与此时的

输出残差 Ｆ ｘ( ) 叠加后再通过激活函数得到输出

Ｈ ｘ( ) 输入到网络下一层ꎬ残差的表述如下:
Ｆ ｘ( ) ＝ Ｈ ｘ( ) － ｘ (１)

　 　 ＲｅｓＮｅｔ５０ 特征提取部分通过 ４ 个层数的残差

块的叠加构成ꎬ每层残差块叠加的数量依次为 ３、
４、６、３ꎬ如表 １ 所示ꎮ

表 １　 ＲｅｓＮｅｔ５０ 特征提取网络结构

Ｔａｂ.１　 ＲｅｓＮｅｔ５０ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

卷积层 输出尺寸 层内部结构

第一层 １２８×１２８
７×７ 卷积ꎬ步长 ２

３×３ 最大池化ꎬ步长 ２

第二层 ６４×６４ 残差块×３

第三层 ３２×３２ 残差块×４

第四层 １６×１６ 残差块×６

第五层 ８×８ 残差块×３

１.２　 增强位置信息学习的聚焦注意力机制

ＵＮｅｔ 网络结构中的跳跃连接过程是将上采

样过程中的特征图与下采样过程中的特征图融

４７３
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合ꎬ融合方式是叠加特征图通道数ꎮ 但在卷积操

作过程中ꎬ特征图被不断压缩ꎬ缺陷的有效信息逐

渐丢失ꎮ 为了提高准确性ꎬ本研究在原有的跳跃

连接上嵌入一种聚焦注意力机制模块( ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅ) [１２]ꎬ模块内部如图 ２

所示ꎮ 该模块能够提取多尺度图像特征ꎬ捕捉上

下文信息ꎬ聚焦目标区域ꎬ增强对缺陷区域类别和

位置的信息学习ꎮ 提取的特征图随后通过跳跃连

接进行合并ꎬ引入针对局部区域的注意力系数ꎬ抑
制不相关的背景区域信息ꎬ突出显示缺陷区域ꎮ

图 ２　 聚焦注意力机制模块内部结构

Ｆｉｇ.２　 Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 图 ２ 中输入的 ｇ(Ｈｇ × Ｗｇ × Ｃｇ )是下采样层

同层特征图矩阵ꎬ ｆ(Ｈｆ × Ｗｆ × Ｃ ｆ )是上采样层上

一层的特征图矩阵ꎬ其中 Ｈ 、Ｗ 分别为输入特征

图的高度和宽度ꎬ Ｃ 为通道数ꎬ分别和特征权重

矩阵 ｗｇ 和 ｗｆ 进行点乘运算得到 ｗＴ
ｇｇ 和 ｗＴ

ｆ ｆ ꎬ再
将得到的特征图相加得到新的特征权重 ｗｓ (Ｈｇ ×
Ｗｇ × Ｃｇ )ꎬ如式(２)所示:

ｗｓ ＝ ｗＴ
ｇｇ ＋ ｗＴ

ｆ ｆ (２)
　 　 加权后的特征经过 ＲｅＬＵ 后再与 １ × １ × １
卷积进行点乘运算得到注意力中间矩阵 ｑａｔｔ ꎬ如
式(３)所示:

ｑａｔｔ ＝ ΦＴ σ１ ｗｓ( )( ) (３)
式中的 σ １ 表示 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ Φ 表示 １×１×１
卷积ꎮ ｑａｔｔ 经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数得到最终基于空

间的注意力权重矩阵ꎬ如式(４)所示:
α ＝ σ２ ｑａｔｔ ｆꎻδａｔｔ( )( ) (４)

式中的 σ ２ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ δ ａｔｔ 表示特征

提取过程中的参数ꎮ 最后把更新后的注意力权重

矩阵和输入的原始特征图 ｆ 点乘得到信息更丰富

的输出特征图 ｍꎬ 如式(５)所示:
ｍ ＝ α􀅰ｆ (５)

１.３　 融合聚焦注意力机制的残差 ＵＮｅｔ 网络

本研究通过将左半部分编码过程中的特征提

取 网 络 换 为 提 取 深 层 次 特 征 效 果 更 好 的

ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络ꎬ将原始的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络最后部分

的全连接层和平均池化层去掉ꎬ保留特征提取结

构ꎬ并在跳跃连接中嵌入一种聚焦注意力机制模

块来抑制干扰信息ꎬ聚焦缺陷位置ꎬ保留目标区域

有效信息ꎬ加强编码过程的特征与右半部分解码

过程(上采样)的特征进行对应拼接ꎬ扩大特征图

尺寸ꎬ对目标精确定位ꎬ最后进行二分类或多分类

的输出ꎮ 将改进后的网络命名为融合聚焦注意力

机制的残差 ＵＮｅｔ(ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｒｅｓｉｄｕａｌ ＵＮｅｔꎬ
Ａｔｔ￣ＲｅｓＵＮｅｔ)ꎬ其网络结构示意图如图 ３ 所示ꎮ

２　 实验分析

２.１　 图像数据集

本次实验的人造板表面缺陷数据集由漳州鑫

华成机械制造有限公司提供ꎬ共 ５２ 张胶斑缺陷图

片ꎬ为避免训练过程中过拟合现象的出现ꎬ利用数

据增强对训练集进行扩充ꎬ通过对图片旋转角度、
镜像翻转、等比例缩放、对比度调节方法ꎬ形成

４６８ 张图片ꎬ并对所有图片的缺陷位置做好对应

标注ꎬ训练集和测试集按 ４ ∶ １ 划分ꎮ
２.２　 评价指标

本次实验选取像素准确率 ( ｐｉｘｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ
ＰＡ)和平均交并比(ｍｅａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬ
ＭＩｏＵ)作为实验的评价指标ꎮ

像素准确率是一种比较简单的评价指标ꎬ它
是通过预测类别正确的像素数占总像素数的比例

来表示ꎬ其表达式为:

ＰＡ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

(６)

其中ꎬＦＮ 表示被模型错误的分为负例ꎬ实际是正

例ꎻＦＰ 为被模型错误的分为正例ꎬ实际是负例ꎻ
ＴＰ 为被模型正确的分为正例ꎬ实际为正例ꎻＴＮ 为

被模型正确的分为负例ꎬ实际为负例ꎮ
平均交并比是对 ＩｏＵ 指标优化的结果ꎬＩｏＵ 表
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示一种类别预测结果和真实值的交集与并集的比

值ꎬＭＩｏＵ 是计算每类的 ＩｏＵ 的均值ꎬ其表达式为:
ＭＩｏＵ ＝ ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ
(７)

图 ３　 Ａｔｔ￣ＲｅｓＵＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ.３　 Ａｔｔ￣ＲｅｓＵＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２.３　 训练

为确保实验数据的准确性与有效性ꎬ本文实

验都是在同一台基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统电脑上

完成ꎬ电脑的硬件环境和软件环境如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 实验环境

Ｔａｂ.２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

名称 参数

系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５ ２.４０ＧＨｚ

ＧＰＵ Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １６５０(４ ＧＢ)

软件 ＰｙＣｈａｒｍ＋Ｐｙｔｈｏｎ＋Ｐｙｔｏｒｃｈ

ＲＡＭ １６ＧＢ ＤＤＲ４

训练开始时将输入的图片尺寸统一处理成

２５６×２５６ꎬ训练过程中使用 Ａｄａｍ 算法进行优化ꎬ迭代

３００ 个训练周期ꎬ前 １００ 个周期学习率调为 ０.００１ꎬ１００
个周期之后学习率调整为 ０.０００ １ꎬ动量为 ０.９ꎬ采样

批数据为 ２ꎮ 实验采用的二分类损失函数(ｂｉｎａｒｙ
ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＢＣＥ)ꎬ公式如下:

ＢＣＥ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｙｎ × ｌｏｇｘｎ ＋ １ － ｙｎ( ) × ｌｏｇ １ － ｘｎ( )[ ]

(８)
２.４　 实验结果分析

为了验证设计模型的效果ꎬ本研究选取传统

的 ＵＮｅｔ、ＵＮｅｔ 结合聚焦注意力模块( ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏ￣
ｃｕｓｉｎｇ ＵＮｅｔꎬ Ａｔｔ￣ＵＮｅｔ)和特征提取网络更换为残

差网络的 ＵＮｅｔ(ｒｅｓｉｄｕａｌ ＵＮｅｔꎬ ＲｅｓＵＮｅｔ)３ 种网络

模型与 Ａｔｔ￣ＲｅｓＵＮｅｔ 模型进行实验对比ꎬ研究引入

不同模块的作用ꎮ
表 ３ 所示为 ４ 种模型的实验结果ꎮ 可见 ＵＮｅｔ

分别引入残差网络和聚焦注意力机制模块的 ２ 种

网络在像素准确率和平均交并比两个指标上较传

统的 ＵＮｅｔ 有小幅提升ꎬ而将 ２ 个模块同时融入到

ＵＮｅｔ 中时ꎬ像素准确率提升了 ４.４９％ꎬ平均交并比

提升了 １２.５３％ꎬ２ 项评价指标达到了更优ꎮ

表 ３　 ４ 种模型实验指标对比

Ｔａｂ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ４ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＰＡ / ％ ＭＩｏＵ / ％

ＵＮｅｔ ９３.８３ ７４.６４

Ａｔｔ￣ＵＮｅｔ ９５.３６ ７９.６４

ＲｅｓＵＮｅｔ ９５.９２ ８１.１４

Ａｔｔ￣ＲｅｓＵＮｅｔ ９８.３２ ８６.１７

４ 种模型对胶斑缺陷的分割效果如图 ４ 所

示ꎬ传统 ＵＮｅｔ 模型缺陷边界粗糙且模糊ꎬ引入残

差网络的 ＲｅｓＵＮｅｔ 模型增强了上下文信息表示ꎬ
缺陷的边缘轮廓更为清晰ꎬ而引入注意力模块的

Ａｔｔ￣ＵＮｅｔ 模型有效消除了不必要的噪声ꎬ去除了

非缺陷目标的干扰像素点ꎬ同时引入 ２ 个模块的

Ａｔｔ￣ＲｅｓＵＮｅｔ 模型分割出的区域图像更加连续、平
滑ꎮ 实验结果表明ꎬ本研究所提出的 Ａｔｔ￣ＲｅｓＵＮｅｔ
网络显著提高了缺陷分割的精度ꎮ
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图 ４　 ４ 种模型胶斑缺陷分割效果对比

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｇｌｕｅ
ｓｐｏｔ ｄｅｆｅｃｔｓ ｏｆ ４ ｍｏｄｅｌｓ

３　 结语

针对人造板表面缺陷图像ꎬ传统算法对缺陷

特征提取能力弱ꎬ无法准确学习目标区域位置信

息的问题ꎬ本研究提出了一种基于改进 ＵＮｅｔ 的语

义分割网络模型ꎬ将原始 ＵＮｅｔ 特征提取网络换成

ＲｅｓＮｅｔ５０ 的网络结构并去掉最后的平均池化层

和全连接层ꎬ增强上下层有效特征的传递ꎬ更加有

效地提取缺陷的细节特征ꎬ同时在原始网络的跳

跃连接层中引入一种聚焦注意力机制模块ꎬ对人

造板表面背景的噪声信息进行抑制、消除干扰ꎬ保
存有效位置信息ꎮ

实验选取原始 ＵＮｅｔ、Ａｔｔ￣ＵＮｅｔ 和 ＲｅｓＵＮｅｔ 与
本研究所提出的网络模型进行对比实验ꎮ 结果表

明ꎬ同时引入 ２ 个模块的 Ａｔｔ￣ＲｅｓＵＮｅｔ 网络在像素

准确率和平均交并比两个指标上提升更高ꎬ且缺

陷图像分割精度更优ꎬ验证了改进网络模型有效ꎬ
达到了人造板表面缺陷图像分割的精度要求ꎮ
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