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基于 U2⁃Net的金属表面缺陷检测算法
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摘 要：金属表面缺陷检测旨在通过合理的算法判断工业生产中金属材料的表面图像中是否存在缺陷，是计算机视觉领

域在工业应用中的重要研究内容，但现有的基于分割的金属表面缺陷检测算法存在抗干扰能力弱、容易背景误判和检测

粒度不够细致等问题 . 针对具有各种干扰因子的金属表面图像，提出一种基于 U2 ⁃Net 的金属表面缺陷检测算法

Attention⁃U2Net. 首先，为了解决实际生产中金属表面图像噪点过多导致背景误判和采样层获取信息不够细致的问题，

设计 U 型注意力编码模块，可以在编码时增大缺陷区域权重的同时，抑制背景噪声；然后，为了解决图像中存在的难检测

样本和边界复杂问题，设计具有权重的损失函数并结合多层次监督方法，使检测算法更关注难检测样本和边界像素点，

提高预测准确度；最后，使用根据图像结果自动计算灰度阈值进行结果优化的算法，最终生成高质量缺陷预测图 . 与六种

常用的缺陷检测领域的像素分割方法在金属表面缺陷公开数据集上进行比较实验，实验结果表明，提出的算法的像素准

确率、查准率、查全率、F⁃score、平均绝对误差和均方误差均取得了优良的结果，证明该算法拥有较强的抗干扰因子能力，

最终缺陷预测图像素准确率高，边界明显 .
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Metal surface defect detection algorithm based on U2⁃Net
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Abstract: Metal surface defect detection aims to judge whether there are defects in the surface image of metal materials in 
industrial production through a reasonable algorithm，and is an important research content in the field of computer vision 
applied in industry. However，the existing segmentation ⁃based metal surface defect detection algorithms still have problems 
such as weak anti⁃ interference ability，easy background misjudgment and insufficient detection granularity. For metal surface 
images with various interference factors，this paper proposes a U2 ⁃ Net ⁃ based metal surface defect detection algorithm 
Attention ⁃ U2Net. First of all，in order to solve the problem of misjudgment of background and insufficient information 
obtained by sampling layer due to excessive noise of metal surface image in actual production，a U ⁃ shaped attention coding 
module is designed for suppressing background noise. Then，in order to solve the complex problems of difficult ⁃ to ⁃ detect 
samples and boundaries in images，a weighted loss function is designed and combined with a multi⁃level supervision method，
so that the detection algorithm pays more attention to difficult ⁃ to ⁃ detect samples and boundary pixels and improves the 
prediction accuracy. Finally，an algorithm that automatically calculates the grayscale threshold according to the image results 
is used to optimize the results, and a high ⁃ quality defect prediction map is generated finally. By comparing with six pixel 
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segmentation methods commonly used in the field of defect detection，the experimental results on the public data set of metal 
surface defects show that the algorithm has good performance. The experimental results show that the algorithm has strong 
anti⁃interference factor ability，and the final defect prediction image has high pixel accuracy and obvious boundaries.
Key words: defect detection,deep learning,attention coding,image optimization,image segmentation

制造业迅速发展，各种各样的工业产品不断

涌现，其中金属材料制品是主要的加工产品之

一 . 然而，在金属表面加工过程中，由于生产环境

的局限性，会不可避免地产生表面缺陷，如果不及

时发现并处理将直接影响产品的表观质量和性

能，严重时会导致产品的性能退化 . 因此，对金属

表面缺陷检测算法的研究具有重要意义 .
针对金属表面缺陷检测的问题，国内外学者

进行了大量研究 . 现有的金属表面缺陷检测方法

大体分两类：基于显示特征提取的传统方法［1-6］和

基于自动特征提取的深度学习方法 . 然而，传统

的金属表面缺陷算法无论是采用分类的方法还是

采用分割的方法，均有对噪声干扰敏感、计算效率

低和背景易与缺陷特征混杂等问题，无法有效地

识别缺陷 . 基于深度学习的金属表面缺陷检测方

法利用标注数据自动提取特征，避免了手工设计

特征的困难，同时，此类方法抽象能力强，对同类

目标的识别能力强 .
基于深度学习的金属表面缺陷检测方法可分

为三类：（1）基于整图分类网络的方法 . 2013 年

Akram et al［7］首次将 DCNN （Dynamic Convolu⁃
tion Neural Network）应用在钢铁表面图像的分类

任务中，其设计的深度卷积网络仅由单卷积层、单

最大池化层和单全连接层组成，利用池化操作对

池化前不同尺度的特征图进行金字塔池化操作，

获得了固定大小的多尺度特征向量 . Shang et al［8］

提出一种铁轨缺陷的识别方法，首先利用 canny
算子提取图像边缘，定位铁轨区域，然后将处理后

的图像利用预训练的 Inception V3 网络进行分

类 . Tao et al［9］提出三阶段级联深层神经网络，将

三级目标检测网络的方法应用于金属表面的目标

检测 .（2）基于目标检测网络的方法 . Zhang et 
al［10］提出一种基于旋转四边形的检测网络，对一

种电连接器进行表面缺陷检测 . Xue and Li［11］改

进分类网络 GoogleNet，并将其作为 RFCN （Re⁃

gion⁃Based Fully Convolutional Networks）的骨干

网络来检测钢轨表面裂纹 . Chen et al［12］提出一种

铁轨连接件检测的级联深层神经网络，分成三个

阶段分别用于由粗到精的定位，再判断定位的目

标是否存在缺陷 .（3）基于像素分割网络的方法 .
Aslam et al［13］采用 U⁃Net 结构，使用基于像素分

割的方法来检测金属表面的裂纹缺陷 . Huang et 
al［14］采用 VGG16 作为骨干网络建立一种 FCN
（Fully Convolutional Networks）网络，检测铁轨表

面的裂纹和渗透两类主要缺陷 . Han et al［15］首先

利用 Fater R⁃CNN 的候选区与提取操作获得大量

可能包含缺陷的图像块，然后利用分割网络 U ⁃
Net 进行分割，实现对多晶硅片上的缺陷的检测 .
这三类方法中，基于像素分割的方法可以获得缺

陷详细的形态、尺寸和位置信息，在对金属产品质

量进行分析与判断时有明显优势 .
但像素分割方法应用在金属表面缺陷检测中

依然存在一些问题，例如，复杂的实际场景中采集

的金属表面图片难免会有大量复杂的噪点信息，

导致算法在检测缺陷时会存在各种误判，造成错

检和漏检 . 生产方式的多种多样使产生的表面缺

陷和瑕疵没有固定的模式，导致一部分难检测样

本和瑕疵的复杂边界问题，也使算法在应对此类

瑕疵时性能大打折扣 . 另外，基于图像像素分割

的方法普遍对正负样本的分布非常敏感，而缺陷

检测领域中缺陷处的像素点数量远小于图片总像

素点，所以实际应用中必须考虑对此的优化 .
现阶段使用的像素分割方法中，U2 ⁃Net 是

Qin et al［16］受到 U⁃Net ［17］启发设计的深度学习网

络结构，在图像分割领域显著性目标检测任务中

具有更好的性能和效果 . 该方法提出一种新的

RSU （Residual U⁃blocks）模块并使用嵌套的 U 型

结构，和 U⁃Net方法相比，大大提高了从任意分辨

率的输入特征图中提取多尺度特征的能力 .
鉴于像素分割方法在金属表面缺陷检测中的
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优势和 U2⁃Net 在图像分割领域的良好表现，本文

针对金属表面缺陷检测任务对 U2⁃Net 网络进行

改进，提出基于 U2⁃Net 的金属表面缺陷检测算法

Attention ⁃U2Net （Att⁃U2Net）. 对 U2 ⁃Net 的编码

器进行优化，提出融合注意力机制的编码模块，在

有效保留局部和全局上下文信息的同时，增加了

缺陷区域的权重，使主干网络能更好地应对背景

噪点问题，并获得多尺度的信息 . 加入 Lwbce，赋予

特征像素点不同的权重，使模型能更好地解决复

杂边界、难检测样本和正负样本分布不均衡问

题 . 最后，在生成预测图时，采用 OTSU 方法进行

图像处理，按照图像每个像素点的灰度自适应调

整决策的阈值来优化最终的预测结果 .

1 相关工作  

1. 1　U2⁃Net 基本理论　2020 年 Qin et al［16］提出

一种简单而强大的深度学习网络架构 U2⁃Net 用
于显著目标检测（Salient Object Detection，SOD）.
U2⁃Net 的网络结构如图 1 所示，是一个两层嵌套

的 U 型结构 .

U2⁃Net 与 U⁃Net 不一样的地方在于，它采用

有交互的编码⁃解码器（Encoder⁃Decoder）结构，输

入图像经过五次下采样并编码和五次上采样并编

码处理，最后融合多级解码器输出缺陷概率预测

图，得到缺陷概率预测结果 . 底层的 RSU 采用

RSU⁃F 模块，能在不降低特征映射分辨率的情况

下提取级内多尺度特征；顶层的 RSU 模块则具有

类似 U⁃Net的结构 .
使用 U2⁃Net 分割图像有三个优势：能捕捉更

多的上下文信息，提出的 RSU 模块可以融合不同

尺度感受野的特征；这些 RSU 模块中使用了大量

的池化操作，在增加整个架构深度的同时，没有显

著增加计算成本；该结构只建立在 RSU 模块上，

没有使用任何特性分类来训练主干网络，比较灵

活，可以适应不同的工作环境且性能损失很小 .
1. 2　空间注意力和通道注意力　2018 年 Hu et 
al［18］提出一种利用 CNN 中特征通道依赖性的创

新网络 SENet 来进行图像识别 . SENet 显式地建

模通道之间的相互依赖关系，自适应地重新校准

通道的特征，使网络学习了通道之间的相关性，筛

选针对通道的注意力，在稍微增加整个网络的计

算量之后，识别效果有明显提升 .
受到上述方法的启发，Badrinarayanan et al［19］

研 究 网 络 架 构 中 的 注 意 力 机 制 ，提 出 CBAM 

图 1　U2⁃Net的网络结构

Fig. 1　The architecture of U2⁃Net
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（Convolutional Block Attention Module）模 块 .
CBAM 模块包含通道注意力模块（Channel Atten⁃
tion Module，CAM）和空间注意力模块（Spatial 
Attention Module，SAM），其结构如图 2 所示 .

CBAM 的通道注意力模块大体和 SENet 相
同，主要区别是 CBAM 首先对输入特征图采取全

局平均池化和全局最大池化，两种不同的池化意

味着提取的高层次特征更丰富 . 接着，通过两个

全连接层和相应的激活函数建模通道之间的相关

性，合并两个输出得到各个特征通道的权重 . 最

后，得到特征通道的权重之后，通过乘法逐通道加

权到原来的特征上，完成通道维度上的原始特征

重标定，得到空间注意力调整的特征图 .
CBAM 中的空间注意力模块和通道注意力

模块相似，也是利用全局平均池化和全局最大池

化，不同的是在通道这个维度上的操作，也就是把

所有输入通道池化成两个实数，由 ( )h× w× c 形

状的输入得到两个 (h× w× 1)的特征图 . 接着，

用一个 7 × 7 的卷积核，卷积后形成新的 (h×
w× 1)的特征图，将注意力模块特征图和输入的

图像相乘得到通道注意力调整的特征图 .

2 Attention⁃U2Net 

2. 1　U 型空间注意力编码模块　对于缺陷检测

分割任务，局部和全局上下文信息都非常重要 .
现代的 CNN 设计，如 VGG［20］，ResNet［21］，Dense⁃
Net［22］等网络中，1 × 1 和 3 × 3 的小型卷积滤波

器由于其高效的计算性能是最常用的特征提取原

件，但它们存在滤波器感受野太小而无法捕捉全

局信息的缺点，所以底层输出特征图中只能包含

局部特征 . 工业生产过程采集的金属表面图像的

背景中易被误判为目标的背景噪声给缺陷检测任

务带来严重的挑战，极大地影响模型的检测精

度 . 视觉注意力机制的作用已在大量的计算机视

觉任务中得到证实，能通过对显著区域赋予高的

权重来帮助网络更加关注显著区域 .
为了有效地保留局部和全局上下文信息并且

增加缺陷区域的权重，受到 U2⁃Net中 RSU 模块［16］

的启发，本文提出 USE （U⁃blocks Spatial⁃Atten⁃
tion Encoder）编码模块 . 由于大多数的操作都应

用于下采样的特征映射，所以这种结构的计算开

销很小 .
模型中使用的编码器模块细节如图 3 所示，

对于编码器 En_1 使用的 USE_1 模块，输入的是

原始输入图像，En_i ( i= 2，3，4，5)的 USE 模块输

入的是上一层编码模块 C out1 的输出经过 1/2 采样

处理之后的特征图 . 该编码器的内部结构类似

U2⁃Net 网络，首先通过输入卷积层将输入特征图

转换成一个具有 C out 通道数的中间图 F ( )x ，这是

提取局部特征的普通卷积层 . 然后，以中间图作

为 输 入 ，学 习 提 取 和 编 码 多 尺 度 上 下 文 信 息

U (F ( x) ). 从梯度降采样特征图中提取多尺度特

征，并通过逐步上采样、合并和卷积等方法将其编

码到高分辨率特征图中，这一过程减少了大尺度

直接上采样造成的细节损失 . 最终，通过逐像素

图 2　CBAM 的结构

Fig. 2　The architecture of CBAM
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求和 F ( x)和 U (F ( x) )融合局部特征和多尺度

特征得到特征图 C out1，然后将 C out1 通过空间注意

力模块得到特征图 C out2.
将 C out1 作为下层编码器的输入，C out2 作为同

层对称解码器的输入 .
由于编码器 En_5 处于网络结构的下层，特征

图经过上层编码器的多次下采样，分辨率相对较

低，进一步对此特征图进行下采样会导致有用的

上下文信息丢失 . 因此，在 En_5 的 USE_5 模块使

用扩展卷积的方式代替合并和上采样的操作 . 由

图 3e 可以看到，USE_5 中所有中间特征图和输入

的特征图具有相同的分辨率 .
2. 2　U 型通道注意力编码模块　En_6 作为网络

中最底层的编码器使用 UCE （U⁃blocks Channel⁃
Attention Encoder）模块，其与 En_5 具有相似的结

构，均使用扩展卷积的方式代替合并和上采样的

操作来防止低分辨率下进行下采样导致细节信息

的丢失，具体结构如图 4 所示 . 与 USE_5 不同的

是，低分辨率图像下特征图的空间信息更少，空间

注意力机制不能发挥较好的效果，所以 UCE 中没

有使用空间注意力模块，而是使用了通道注意力

模块，增加低分辨率下通道特征的权重 . 并且，

UCE 模块只有一个输出图像 C out1，和 USE_5 的输

出 C out2 级联作为最下层解码器 De_5 的输入 .
2. 3　OTSU 模块　OTSU 模块将模型输出的预

测图 S fuse 通过 OTSU 算法根据每个像素点的灰度

计算合适的阈值，并根据得到的阈值对预测图

S fuse 进行二值化处理，得到最终的预测图 .
OTSU 算法又称为最大类间方差阈值分割

算法，由日本学者 Otsu 提出［23］，是一种自适应的

阈值确定的方法 . 对于图像 P ( x，y)，最佳二值化

阈值记作 T，属于缺陷的像素点数占整幅图像的

比例记作 ω 1，其平均灰度为 μ1；属于背景的像素

点数占整幅图像的比例记作 ω 2，其平均灰度为

μ2；图像的总平均灰度记为 μ，类间方差记为 g，

如式（1）所示：

图 4　U型通道注意力编码模块的结构

Fig. 4　 The architecture of the U⁃blocks of Channel⁃
Attention Encoder Module

图 3　U型空间注意力编码模块的结构

Fig. 3　The architecture of the U⁃blocks Spatial⁃Attention Encoder Module
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g= ω 1 × ω 2 × ( μ1 - μ2) 2
(1)

采用遍历 0~255 所有灰度的方法得到使类

间方差最大的阈值 T.
2. 4　损失函数　交叉熵损失函数广泛应用于目

标检测，其计算如式（2）所示：

L bce(P )=

-∑
i= 1

H

∑
j= 1

W

∑
l= 0

1

t ( )Gij = l lb ( )Pr ( )Pij = |l φ
(2)

其中，Gij和 Pij为真值图G和预测图 P在位置 ( )i，j

的值 . Pr ( Pij = |l φ )指给定所有参数 φ的条件下

Pij = l的预测概率 . 函数 t ( )Gij = l 如式（3）所示：

t (Gij = l )=ì
í
î

1,    Gij = l

0,    otherwise
(3)

然而，在计算单个像素点的损失时，交叉熵给

每个像素点赋予同样的权重，没有区分噪点和其

他点对于检测目标的重要程度差异 . 为了帮助网

络感知边界和噪点并且更好地应对正负样本分布

不均衡的情况，提升预测能力，本文使用 γ权重来

提高边界像素点的损失，将前四层解码器输出的

缺陷预测概率图 S ( )1
side，S ( )2

side，S ( )3
side 和 S ( )4

side 改进为 Lwbce，

具体如式（4）所示：

Lwbce(P )=

-∑
i= 1

H

∑
j= 1

W

γ∑
l= 0

1

t ( )Gij = l lb ( )Pr ( )Pij = |l φ
(4)

最终的损失函数如式（5）所示：

L= ∑
m= 1

M

ω ( )m
sideL ( )m

wbce side + ω ( )n
sideL ( )n

bce side + ω fuseL bce ( )fuse (5)

其中，L ( )m
wbce side(M= 4)代表输出的缺陷预测概率

图 S ( )1
side，S ( )2

side，S ( )3
side 和 S ( )4

side 的损失函数，L ( )n
bce side(N= 6)

代表输出的缺陷预测概率图 S ( )5
side 和 S ( )6

side 的损失函

数，L bce ( )fuse 是最后的融合输出缺陷预测概率图的

损失函数 . ω ( )m
side，ω ( )n

side 和 ω fuse 是每个 loss 项的权重，

本文中设置为 1.
2. 5　Attention⁃U2Net网络结构　本文提出的基

于 U2 ⁃ Net 的金属表面缺陷检测算法 Attention ⁃
U2Net 的结构如图 5 所示 . 由图可见，网络结构由

四部分构成：六级编码器、五级解码器、与解码

器和最后一级编码器相连的预测图融合模型、

OTSU 调整和归一化预测图模块 . 模型对 U2⁃Net

图 5　金属表面缺陷检测算法 Attention⁃U2Net的网络结构

Fig. 5　The architecture of the Attention⁃U2Net Network
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进行改进，使用 U 型空间注意力编码模块和 U 型

通道注意力编码模块作为主干网络提取多层特

征，最终生成概率映射图 S fuse 之后经过 OTSU 模

块，通过预测图的每个像素点的灰度值计算合适

的阈值，再对 S fuse 归一化处理得到最终的预测

结果 .
编码器 En_1，En_2，En_3，En_4 和 En_5 分别

使 用 USE_1，USE_2，USE_3，USE_4 和 USE_5
结构，En_6 使用 UCE 模块 . 由于在 En_5 和 En_6
中特征图的分辨率相对较低，进一步对这些特征

图进行下采样会丢失有用的上下文信息，所以编

码模块的结构较特殊，其具体结构见图 3e 和图 4.
USE 模块的两个输出 C out1 和 C out2 分别作为下级

编码模块的输入和同层对称解码器的输入 .
解码阶段，五个解码器模块使用与 U2⁃Net 类

似的 RSU 解码模块 . 每个解码器将来自前一级

的上采样特征映射和来自其同层对称解码器的特

征映射的级联作为输入，其内部具体实现如图 6
所示 .

网络首先通过 3 × 3 卷积和 Sigmoid 函数中

的 En_6，De_5，De_4，De_3，De_2 和 De_5 生成六

个输出缺陷预测概率图 S ( )6
side，S ( )5

side，S ( )4
side，S ( )3

side，S ( )2
side 和

S ( )1
side. 然后，将输出的缺陷预测概率图向上采样至

与输入图像大小一致，并通过级联操作相融合，然

后通过 1 × 1 卷积层和一个 Sigmoid 函数，生成缺

陷预测概率映射图 S fuse.
OTSU 调整模块将缺陷预测概率映射图 S fuse

作为输入，计算 S fuse 的自适应阈值，然后依靠此阈

值对 S fuse 做灰度图像二值化处理得到最终的预

测图 .

3 实验结果与分析  

3. 1　数据集和实验环境　为了验证本文算法的

有效性，使用 Tabernik et al［24］提供和注释的缺陷

生产项目公开数据集 KolektorSDD. 数据集包括

399 张图片，其中 52 张为有明显缺陷的图片，347
张为无瑕疵图片，这些图片来源于真实的工业环

境中捕捉的钢铁表面，均有像素级别标注 . 每张

图 6　解码器模块的结构

Fig. 6　The architecture of the Decoder Module
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图片包含复杂的背景噪点信息，有很大的挑战性，

在钢铁表面缺陷检测领域有很大的研究空间 . 实

验 环 境 为 python3. 6，pytorch 1. 10. 0，GeForce 
RTX 2080.
3. 2　评价指标　使用七项评价指标来度量模型

的性能，包括平均像素的准确率（Accuracy，Acc）、

查 准 率（Precision，P）、查 全 率（Recall，R）、Fβ ⁃
score ( β= 1，2)、平 均 绝 对 误 差（Mean Absolute 
Error，MAE）和均方误差（Mean Squared Error，
MSE）. 由于本文及其他像素分割方法的评价指

标均是根据像素级别的图像实验结果进行计算，

所以下文中将平均像素的准确率、查准率和查全

率简称为准确率、查准率和查全率 .
平均像素的准确率、查准率和查全率可以评

估预测图的像素级预测结果和真值图的差别，其

计算方法如式（6）所示：

Acc= TP+ TN
ALL

P= TP
TP+ FP

R= TP
TP+ FN

(6)

其中，TP，TN，FP，FN，ALL分别表示预测图中

结果为预测为缺陷且正确、预测为背景且正确、预

测为缺陷且错误、预测为背景且错误以及所有结

果的像素点数量 .
Fβ ⁃score 是统计学中的概念，可以用来衡量

二分率模型的精确度，兼顾了分类模型的查准率

和查全率，和单一的评价指标相比，更能体现模型

的整体性能 . 在像素分割任务中，常使用 Fβ⁃score
作为查全率和查准率的加权调和平均来统合评估

模型的性能，其计算如式（7）所示：

Fβ - score = ( )1 + β 2 × P× R

β 2 × P+ R
(7)

超参数 β决定在合并查准率和查全率这两个

评价指标时查全率所占的权重 . β= 0. 5 时，查准

率比查全率更重要，Fβ⁃score 变为 F0. 5⁃score，也称

F 0. 5 分数；β= 1 时，查全率和查准率同等重要，即

具有同等权重，Fβ⁃score 变为 F1⁃score，又称平衡 F
分数；β= 2 时，查全率比查准率更重要，Fβ⁃score
变为 F2⁃score.

本文中，为了整体评价模型的性能和实际场

景中的需求，将 β分别设置为 1 和 2 进行实验对

比，即使用 F1⁃score 和 F2⁃score 作为整体评价模型

在实际任务中性能的评价指标 .
MAE和MSE评估预测图和真值图之间的像

素级平均误差和均方误差，它们的值越小，说明误

差越小，如式（8）和式（9）所示：

MAE= 1
H×W ∑

i= 1

H

∑
j= 1

W

|| P ( )i,j - G ( i,j ) (8)

MSE= 1
H×W ∑

i= 1

H

∑
j= 1

W

( )P ( )i,j - G ( i,j )
2

(9)

其中，P和 G分别为预测图和真值图，输入图的维

度为H×W，P ( )i，j 为预测图中 ( )i，j 处的像素灰

度，G ( )i，j 为真值图中 ( )i，j 处的像素灰度 .
3. 3　参数设置　使用 KolektorSDD 中的 299 张

图片为训练集，剩下的 100 张图片为测试集来评

估模型的性能 . 在数据扩增阶段，采用随机旋转

90°、镜像翻转和添加噪点的方式将训练集中的图

片扩增到 1000 张 . Batchsize 设置为 6，训练轮数为

100. 为了获得良好的实验效果，损失函数的超参

数设置为 γ= 2.
3. 4　实验结果对比分析　将本文基于 U2⁃Net 的
金属表面缺陷检测算法与其他常用的图像像素

分割方法进行对比，包括 U ⁃Net［17］，Att⁃Unet［25］

（Attention⁃Unet），U2⁃Net［16］，NestedUNet［26］，Res⁃
Unet++［27］（ResUnetPlusPlus）和 R2U_Net［28］. 为

了保证公平性，所有方法都使用相同的评估代码 .
3. 4. 1　定量评估　表 1 给出了本文方法与其他

六种方法在 KolektorSDD 数据集上不同指标的对

比结果，表中黑体字表示结果最优 . 由表可见，本

文方法的各项指标均超过其他方法，其平均像素

的准确率、查准率、查全率以及 MAE和 MSE比

其他方法都有显著提升 . 其他方法的MAE均高

于 0. 85，而本文方法直接将MAE降低到 0. 277；
本文方法的平均像素准确率为 99. 8%，其他算法

均小于 99. 3%；本文方法的平均像素查准率为

79. 4%，其他算法均小于 77. 4%；本文方法的平

均像素查全率为 84. 3%，其他方法中查全率最高

的 Nested ⁃ UNet 仅 有 82. 3%，且 其 查 准 率 为

73. 7%，明显低于本文方法的 79. 4%. 本文方法
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和未改进的 U2⁃Net 方法相比，平均像素准确率从

98. 2% 提升到 99. 8%，提升了 1. 6%，而MAE和

MSE分别降低了 0. 581 和 0. 793，性能的提升效

果较明显 .
3. 4. 2　定性评估　为了进一步验证本文方法的

优良性能，图 7 展示了本文方法与其他方法的可

视化对比 .
图 7a 的绿框内为其他方法对多噪点无瑕疵

表面预测的误判结果，红框中的内容为本文方法

的误判结果 . 可以看出，U⁃Net 和 R2U_Net 在应

对此类图片时出现了大面积的误判现象，Att ⁃
Unet，U2 ⁃Net 和 NestedUNet 存在明显的亮斑误

判，ResUnet++在边界点出现亮斑误判，而本文方

法仅在红框所示区域内有不明显的误判斑点 .
图 7b 的绿框内为其他方法对多噪点不明显

瑕疵表面预测的细节效果，红框中的内容为本文

方法的细节效果 . 可以看出，U⁃Net 未能有效识

别此处的不明显裂纹缺陷；Att ⁃ Unet，U2 ⁃ Net，
NestedUNet 和 ResUnet++均检测出不明显裂纹

缺陷，但对比 mask 图像，在绿框范围内均有像素

不连续和细节边界不明显的缺点，也没有检测出

裂纹下方的细纹分支；ResUnet++和 R2U_Net 对
裂纹末端的检测存在缺失；本文方法生成的图像

有明显边界和良好的检测效果，而且，在红框标识

范围内，对其他方法中没有检出的细纹分支和裂

纹末端均有明显的检测效果 .
3. 4. 3　结果分析　从定量评估和定性评估两个

方面可以看出，本文方法和其他常用的像素分割

方法相比，在检测金属表面缺陷时存在优势 . 定

量评估中直观体现算法对数据集中瑕疵像素点检

测性能的评价指标，如准确率、查准率和查全率，

本文算法均有较大的优势 . 这是因为网络的前五

层编码器使用了 USE 的结构，这种结构在引入空

图 7　本文方法与其他方法的可视化对比

Fig. 7　Visual comparison of our model with other methods

表 1　本文方法同其他六种方法在 KolektorSDD 数据集

上的性能比较

Table 1　 Performance of our method and six other 
methods on KolektorSDD dataset

U⁃Net

Att⁃Unet

U2⁃Net

Nested⁃
UNet

Res⁃
Unet++

R2U_Net

本文方法

Acc

0. 977

0. 987

0. 982

0. 989

0. 993

0. 992

0. 998

P

0. 682

0. 762

0. 763

0. 737

0. 774

0. 761

0. 794

R

0. 789

0. 812

0. 809

0. 823

0. 805

0. 813

0. 843

F1⁃
score

0. 732

0. 759

0. 785

0. 778

0. 789

0. 786

0. 812

F2⁃
score

0. 850

0. 790

0. 799

0. 804

0. 798

0. 802

0. 833

MAE

10. 81

10. 36

0. 858

10. 10

0. 889

10. 01

0. 277

MSE

50. 63

30. 88

0. 794

10. 23

0. 908

10. 28

0. 001
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间注意力之后可以在图片分辨率较高的情况下更

关注图像的空间信息，并利用这些空间信息细化

特征；最后一层，空间信息经过前几层的下采样已

经损失过多，编码器输入图像的分辨率较低，这里

使用 UCE 的结构来引入通道注意力机制，有助于

在提取特征时更关注输入图像的通道信息特征，

特别是在分辨率较低时，图像的通道信息比损失

过多的空间信息更重要 . 本文方法在深层和浅层

中引入不同的注意力机制，设计了两种结构不同

的编码器，有利于算法在浅层和深层中获取更多

的图像信息，减少信息损失，使算法在面对复杂噪

点和边界较复杂的瑕疵时拥有更优秀的性能 . 这

一优点在定性评估中也可以看到，对瑕疵的检测，

本文方法的结果更细致，误判情况也更少 .
3. 5　消融实验　为了验证各个模块的有效性，在

U2⁃Net 的基础上，先用改进的 U 型空间注意力编

码模块替换原本的编码模块，再用 U 型通道注意

力编码模块替换原本的编码模块 . 实验结果如表

2 所示，表中黑体字表示结果最优 . 由表可见，用

U 型空间注意力编码模块替换之后，算法的各项

指标均有提升；用 U 型通道注意力编码模块替换

之后，查准率和MAE有明显提升；最终加入 OT⁃
SU 改进之后，各项指标取得了最好的结果 .

还可以看出，在 U2⁃Net 的基础上，使用本文

设计的 USE 模块替换原本网络中前五层的编码

器使算法的各项评价指标均有提升，其中查全率、

MAE和MSE的提升较明显 . 这是因为用 USE 替

换之后，加大了高分辨率图像，即网络浅层输入图

像空间信息的权重 . 和原网络相比，USE 模块使

改进后的网络利用了额外的空间权重信息，并且

因为不同层次的图像分辨率不同，使空间信息特

征的尺度变多，有效融合之后提升了网络的性能，

也就提升了查全率、MAE和MSE.
在此基础上，使用本文设计的 UCE 模块替换

原本网络中的第六层编码器，使查准率和MSE的

提升较为明显，但查全率有略微的下降 . 这是因

为在低分辨率条件下空间信息会被较低的图像质

量稀释，而通道信息的权重占主导因素，在深层网

络中引入通道注意力机制的编码模块可以使网络

在低分辨率条件下有效利用低分辨率图像的通道

信息特征，使用 UCE 模块可以增加网络对于这类

图像通道信息的权重，在之后的多尺度特征融合

中增加了可以利用的信息特征尺度，使网络有效

利 用 了 通 道 特 征 ，也 提 升 了 瑕 疵 点 预 测 的 查

准率 .
最终使用 OTSU 模块之后，算法性能达到最

优 . 在复杂的工业环境中，算法检测金属表面缺

陷的性能一部分依赖采集的图像质量，而使用

OTSU 这种针对不同输入图像的自适应阈值确

定的方法可以有效减轻输入图像整体质量对检测

性能的影响 . 由于实验使用的数据集中存在大量

这类图像，所以本文方法引入 OTSU 模块后，算

法性能被提升至最优，从表 2 的实验结果也可以

直观地看出这一点 .
3. 6　损失函数中超参数的调优实验　为了使网

络具有更好的性能，对损失函数中的超参数 γ进

行调优，超参数 γ的作用是调节边界像素点损失

权重，提升网络对边界与噪点的感知和更好地应

对正负样本分布不均衡情况的能力 . 由于超参数

γ设置为 1 时，式（4）中的损失函数和式（2）中的交

叉熵损失函数具有同等效果，所以当 γ= 1 时，损

失函数改进后的实验结果等效于式（2）中的损失

函数 . 从表 3 可见，当 γ= 2 时，本文使用的损失

函数效果最优（如表中黑体字所示），也优于交叉

熵损失函数 . 理论上，超参数 γ的设置和本文使

用的数据集相关，在边界更复杂的情况下，可以适

当增加 γ的大小，这会使算法的性能更加优秀 .

4 结论  

本文提出一种基于 U2 ⁃Net 的金属表面缺陷

检测算法 Attention⁃U2Net. 为了解决实际生产中

金属表面图像噪点过多导致算法背景误判和采样

表 2　不同模块的消融实验

Table 2　Ablation study for different modules

USE

√

√

√

UCE

√

√

OTSU

√

Acc

0. 982

0. 987

0. 992

0. 998

P

0. 763

0. 765

0. 790

0. 794

R

0. 809

0. 823

0. 820

0. 843

F1⁃
score

0. 785

0. 792

0. 805

0. 812

F2⁃
score

0. 799

0. 811

0. 814

0. 833

MAE

0. 858

0. 370

0. 347

0. 277

MSE

0. 794

0. 346

0. 135

0. 001
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层获取信息不够细致的问题，提出一种 U 型注意

力编码模块，可以在编码采样时增大缺陷区域权

重的同时，抑制背景噪声 . 为了解决图像中的难

检测样本和边界复杂问题，设计了具有权重的损

失函数，结合多层次监督方法，使算法更加关注难

检测样本和边界像素点，提高预测准确度 . 最后，

使用根据图像结果自动计算灰度阈值进行结果优

化的方法，最终生成高质量缺陷预测图 . 大量的

仿真和对比实验表明，提出的算法和 U2⁃Net 方法

相比，平均像素准确率从 98. 2% 提升到 99. 8%，

提升了 1. 6%，MAE和MSE分别降低了 0. 581 和

0. 793，提升效果明显 . 与其他算法相比，本文方

法的各项指标均有显著提升，且应对复杂干扰因

子、难检测样本和边界复杂等问题的效果较好 .
虽然算法的各项指标均有提升，但它的网络

结构嵌套仍然比较复杂，计算量和浅层深度学习

网络相比还是较大 . 后续将改进深层的网络结

构，优化编码器和解码器的数量，使其既能适应任

意分辨率的图像也不需要复杂深层的网络结构 .
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