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摘　 要:
 

针对铝材表面缺陷不明显和缺陷尺度差异大导致缺陷类别难以识别的问题,提出了一种多尺度特征聚合的分类方法。
首先,使用改进的

 

CutMix 数据增强对缺陷样本数据进行离线扩充和引入多类别 FocalLoss 损失函数对各类别进行加权。 其次,
使用多尺度特征聚合方法加强浅层特征与深层特征的信息交互融合,进而加强模型对浅层特征的关注度。 最后,通过 GAM 注

意力机制加强全局特征信息的关注度。 实验表明,多尺度特征聚合的分类方法对铝材缺陷样本分类的精准率、召回率、特异性和

准确率分别为 95. 4%、96. 1%、99. 6%和 96. 4%,相较于 ResNet 的分类准确率、召回率和特异性等均有明显提升,说明该方法在铝

材表面缺陷分类任务中具有较好的性能。 为在工业上实现铝材表面缺陷的自动化分类提供了一种可靠方案。
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Abstract:
 

A
 

multi- scale
 

feature
 

aggregation
 

classification
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

surface
 

defects
 

of
 

aluminum
 

are
 

not
 

obvious,
 

and
 

the
 

size
 

difference
 

of
 

defects
 

is
 

large.
 

Firstly,
 

the
 

improved
 

CutMix
 

data
 

enhancement
 

is
 

used
 

to
 

expand
 

the
 

defect
 

sample
 

data
 

offline
 

and
 

the
 

multi - class
 

FocalLoss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

weight
 

the
 

various
 

categories.
 

Secondly,
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

aggregation
 

method
 

is
 

used
 

to
 

strengthen
 

the
 

information
 

interaction
 

and
 

fusion
 

of
 

shallow
 

features
 

and
 

deep
 

features,
 

and
 

then
 

enhance
 

the
 

model's
 

attention
 

to
 

shallow
 

features.
 

Finally,
 

the
 

attention
 

of
 

global
 

feature
 

information
 

is
 

enhanced
 

by
 

GAM
 

attention
 

mechanism.
 

The
 

experiment
 

shows
 

that
 

the
 

precision,
 

recall
 

rate,
 

specificity
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

classification
 

of
 

aluminum
 

defect
 

samples
 

by
 

multi-scale
 

feature
 

aggregation
 

are
 

95. 4%,
 

96. 1%,
 

99. 6%
 

and
 

96. 4%,
 

respectively,
 

which
 

are
 

significantly
 

improved
 

compared
 

with
 

the
 

classification
 

accuracy,
 

recall
 

rate
 

and
 

specificity
 

of
 

ResNet.
 

It
 

demonstrates
 

that
 

this
 

method
 

has
 

good
 

performance
 

in
 

the
 

task
 

of
 

aluminum
 

surface
 

defect
 

classification.
 

The
 

research
 

provides
 

a
 

reliable
 

scheme
 

for
 

the
 

automatic
 

classification
 

of
 

aluminum
 

surface
 

defects
 

in
 

industry.
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0　 引　 言

近年来,随着工业的快速发展和人们对产品质

量要求的日益提高,表面缺陷检测在工业实践中发

挥着至关重要的作用。 表面缺陷检测能够帮助企业

及时发现产品表面的缺陷,从而提高产品质量和生

产效率,增强产品在市场上的竞争力。 快速且准确

识别产品表面缺陷对工业产品生产的快速发展具有



重要意义[1-2] 。
传统机器学习方法主要通过对表面缺陷产品进

行区域选择、组合特征提取和背景纹理建模等[3] 。
例如,Jia 等学者[4]基于支持向量机自动学习复杂的

缺陷模式提出了智能实时视觉系统,实现了对钢材

表面缺陷的快速检测。 Zhang 等学者[5] 通过设计多

类支持向量机的强反射金属表面缺陷视觉检测系

统,实现了对 7 类金属表面缺陷的高效识别。 梁丽

媛等学者[6] 利用薄膜触觉传感器采集麻将牌面的

纹理特征,并使用支持向量机实现了对麻将纹理的

识别。 Hu 等学者[7] 提出混合染色体遗传算法用于

带钢图像表面缺陷的实时分类研究,实现了带钢图

像表面缺陷的快速分类。
随着计算机视觉和深度学习的不断发展,基于

深度学习的表面缺陷检测方法已经逐渐成为表面缺

陷检测的主要方法[8] 。 目前,大量的研究人员通过

深度学习方法实现对工业产品表面缺陷的识别。 例

如,熊政等学者[9] 通过改进 MobileNetV3[10] 算法以

及 Mish 激活函数,使模型对热轧钢带表面缺陷的分

类准确率达到 99. 44%。 翁佩纯等学者[11] 针对称重

传感器上应变片焊接缺陷问题,基于 ResNet50 构建

了一种焊接缺陷分类模型,实现对应变片焊接缺陷

的分类识别。 He 等学者[12]使用生成对抗网络生成

带钢表面缺陷样本,解决了深度学习在做模型训练

时训练样本不足的问题。
为解决铝材表面缺陷特征不明显和缺陷尺度差

异大导致缺陷类别难以识别和深度学习在训练时出

现的缺陷训练样本不足的问题,本文基于 ResNet[13]

设计了多尺度特征聚合方法
 

( Multi -Scale
 

Feature
 

Aggregation
 

And
 

Fusion
 

Method,MSFAF)。 多尺度特

征聚合将 ResNet 网络提取的不同层的特征进行融

合,融合的特征信息通过全局注意力机制[14]
 

(Global
 

Attention
 

Mechanism,GAM)加强全局特征信息。 多

尺度特征聚合方法能够有效加强浅层特征与深层特

征的信息交互融合,进而提升模型对浅层特征的关

注度,减少不明显特征和小尺寸缺陷特征在多次特

征提取中的信息丢失。 经过多尺度特征聚合方法融

合的特征信息,通过 GAM 注意力机制加强全局特

征信息的关注度,进而加强模型对大尺寸缺陷特征

的分类能力。 同时,本文基于 CutMix[15]数据增强改

进设计了合适的数据增强方法和引用了多类别

FocalLoss[16]损失来弥补模型对少样本的缺陷类别

关注不足。 通过多尺度特征聚合方法加强浅层特征

和深层特征的交互融合,进而加强模型的分类性能。

本文主要有 3 个贡献点:
(1)为解决缺陷样本不足和类别不平衡的问

题,本文使用改进的 CutMix 方法对训练样本进行离

线扩充,并使用多类别 FocalLoss 损失函数对少样本

进行加权。
(2)为解决浅层特征信息与深层特征信息融合

不充分的问题,设计了多尺度特征聚合方法,加强浅

层特征与深层特征的交互融合。
(3)本文算法性能在铝材表面缺陷样本的分类

实验中优于目前主流的分类算法,为工业缺陷分类

提供了一种有效方案。

1　 主要工作

1. 1　 数据增强
 

在工业生产中,铝材缺陷样本数据通常较少,且
在深度学习的训练中训练样本少易导致模型的过拟

合,难以满足实际的工业检测要求。 因此,为解决铝

材训练缺陷样本不足的问题,本文使用基于 CutMix
改进的数据增强方法对原始铝材缺陷样本进行增强,
增加缺陷训练样本数量。 由于铝材缺陷样本背景较

为庞杂,因此对所有缺陷样本的前景分布进行分析,
得到缺陷样本前景分布详解。 通过缺陷样本前景分

布情况确定剪切坐标框范围。 随机抽取 2 张缺陷样

本按照剪切坐标剪切图像并交换剪切图像,获得增强

的缺陷样本数据,训练样本由 1
 

564 张扩充到 2
 

578
张。 通过该方法可以满足深度学习需要大量训练样本

数据的要求,同时能够有效提升模型分类精度。
1. 2　 多尺度特征聚合

为加强浅层特征与深层特征的信息交互融合,
本文 受 到 特 征 金 字 塔 网 络[17] ( Feature

 

Pyramid
 

Networks,FPN)和 Inception[18] 结构的启发,提出了

多尺度特征聚合方法。 多尺度特征聚合方法利用多

尺度 特 征 加 权 融 合 算 法 ( Multi - Scale
 

Feature
 

Wighted
 

Fusion
 

Algorithm,MSFWF)聚集融合前 3 层

的特征信息,融合的特征信息再与后 2 层的特征信

息进行融合。 基于 ResNet 改进的多尺度特征聚合

的网络结构如图 1 所示。
　 　 多尺度特征加权融合算法中,首先聚集 ResNet
网络提取的不同层的特征信息,利用卷积、池化或线

性插值的方式将 3 个输入特征图大小对齐到相同的

比例,并沿着通道维度进行拼接,加强浅层特征信息

与深层特征信息交互。 其次,拼接得到的特征利用

4 个卷积核大小不同的深度可分离卷积得到 4 个融

合特征信息与拼接的特征信息按空间维度进行相
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加,并使用卷积使其进一步融合。 最后,融合的特征

经 Sigmoid 函数处理后对拼接的特征信息进行加

权,进而加强局部特征与全局特征的关注,其算法流

程描述如下。

X2

Conv

Concat

DWConv
9?9

Add

Conv

Reweight

MSFWF

X3

Upsample

Conv

DWConv
11?11

X1

Adown

DWConv
7?7

DWConv
5?5

7?7
Conv Stage1 Stage2 Stage3 Stage4

12?12?2048

24?24?1536

24?24?1024
48?48?512

48?48?768

MSFWF

MSFAF

GAM

MSFWF

96?96?25696?96?64384?384?3

Backbone

图 1　 多尺度特征聚合

Fig.
 

1　 Multi-scale
 

feature
 

aggregation
 

fusion

　 　 算法 1　 多尺度特征加权融合算法

1. 输入:特征图 X1,X2,X3 ∈ ℝ H×W×C

2. def
 

ADown(X):
 

/ / 定义一个下采样方法

3. X = Avgpool(X)
 

/ / 对输入特征进行平均池

化

4. X1,X2 = Splite(X)
 

/ / 按通道维度分成两部

分

5. X1 = Conv(X1)
 

/ / 卷积融合特征

6. X2 = Conv(MaXpool(X2))
 

/ / 最大池化后通

过卷积融合

7. X = Concat(X1,X2)
 

/ / 按通道维度进行拼接

还原

8. X′
1 = ADown(X1),X′

2 = Conv(X2),X′
3 =

Conv(Upsample(X3))
9. XConcat = Concat(X′

1,X′
2,X′

3)
 

/ / 按通道维度拼

接特征

10. Xfuse = XConcat

11. for
 

k
 

in
 

[5,7,9,11]: / / 卷积核大小

12. Xfuse = Xfuse + DwConvk×k(Xfuse)
 

/ / 融合特征

信息

13. end
 

for
14. Xfuse = Sigmoid(Conv(Xfuse))
15. Xfuse = XConcat·Xfuse

 / / 加权拼接的特征信息

1. 3　 GAM 注意力机制

在铝材表面缺陷分类中,模型提取不同类别之

间的特征信息存在一定的相似性,导致模型通过简

单的特征提取难以对样本进行准确分类。 因此,本
文引入 GAM 注意力机制增强模型对各类别缺陷区

域的关注度,进而增强各类别缺陷特征的差异性。
GAM 注意力机制由通道注意力子模块和空间注意

力子模块构成。 其中,通道注意力子模块使用三维

排列来保留 3 个维度上的特征信息,然后利用 1 个

两层的多感知机( Multilayer
 

Perceptron,MLP) 来增

强特征之间跨维度的空间特征信息交互。 空间注意

力子模块使用 2 个卷积层融合空间特征信息,进而

加强模块对空间特征信息的关注度。 GAM 注意力

机制的通道注意力子模块和空间注意力子模块,研
究推得计算方法如下:

F2 = Mc(F1)  F1 (1)
F3 = Ms(F2)  F2 (2)

　 　 其中, F1 ∈ ℝ C×H×W;Mc 和 Ms 分别表示通道注

意力图和空间注意力图;“ ”表示逐元素乘法; F2

和 F3 表示输出特征。 GAM 注意力机制的结构示意

如图 2 所示。
1. 4　 多类别 FocalLoss 损失函数

由于模型训练样本类别不平衡,在深度学习的

训练中通常会导致模型对缺陷样本关注不足的问

题。 为解决训练样本类别不平衡的问题,本文使用

多类别 FocalLoss 损失函数对训练样本类别进行加
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权,增强模型对训练样本中较少类别的关注度。 其

中,本文的多类别 FocalLoss 损失函数的数学表达式

为:
loss = - αc(1 - pc) γ log(pc) (3)

αc =
1

( freq(c)) β (4)

　 　 其中, α c 表示第 c 个类别权重; pc 表示 Softmax
输出的第 c 类样本概率值; γ 表示衰减参数; β 表示

加权系数。 权重的动态修正量的大小由聚焦系数 γ
控制, γ 越大模型通过调整权值缓解类别不平衡现

象的作用越强,但 γ 取值过大时会影响模型在所有

类别上的总体分类能力。

MLP
C?W?H�W?H?C

输入特征F1

输出特征F3
Ms(F2)

Sigmoid

W?H?C�C?W?H

C?H?W

7?7
Conv

C/r?H?W

Sigmoid

Mc(F1)

7?7
Conv

输入特征F2

C?H?W

图 2　 GAM 注意力机制的网络结构

Fig.
 

2　 Network
 

structure
 

of
 

GAM
 

attention
 

mechanism

2　 实验与结果分析

2. 1　 实验设置及数据

本文模型在 Ubantu16. 04 操作系统下基于

Python
 

3. 8. 12 的 Pytorch
 

2. 0. 1 版本实现,显卡

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,CUDA 版本 11. 2,网络

模型在更新参数时使用 Adam 优化器,初始学习率

0. 001,batch
 

size 大小为 32,迭代次数为 120 次。
本文使用 1

 

955 个分辨率为 2
 

560×1
 

920 的铝

材表面缺陷样本进行实验,为防止模型因输入图像

分辨率过大导致模型过大,模型训练时输入图片大

小缩放为 384×384。 数据集以 8:2 的比例随机划分

为训练集和验证集,训练数据通过改进的 CutMix 方

法将训练数据扩充为 2
 

578 张。
2. 2　 评估指标

为客观地评估本文算法对铝材缺陷的识别效

果, 本文使用精确率(Precision)、召回率(Recall)、
特异性(Specificity) 和准确率(Accuracy) 来评价本

文算法的识别效果。 其中,精确率表示识别样本为

正样本在所有实际正样本所占比例;召回率表示在

实际正样本中被预测为正样本的概率,召回率越高、
漏检概率越低;特异性表示正确预测负样本占所有

预测为负样本的概率,特异性越高、误判概率越低。
各指标的数学定义可由如下公式进行表示:

Precision = TP
TP + FP

(5)

Recall = TP
TP + FN

(6)

Specificity = TN
TN + FP

(7)

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(8)

　 　 其中, TP 表示被模型预测为正类的正样本数

量;TN 表示被模型预测为负类的负样本数量;FP 表

示被模型预测为正类的负样本数量;FN表示被模型

预测为正类的负样本数量。
2. 3　 消融实验

为验证各模块检测的有效性,本文在相同的设

置下进行了消融实验,展示各个改进模块在铝材缺

陷样本的检测性能,见表 1。

表 1　 消融实验

Table
 

1　 Ablation
 

experiment

算法 P R S Acc

ResNet 0. 756 0. 858 0. 985 0. 854
ResNet+

 

CutMix 0. 885 0. 919 0. 991 0. 916
ResNet+CutMix+

 

MSFAF 0. 930 0. 930 0. 995 0. 949
ResNet+CutMix+

 

MSFAF+
 

GAM 0. 938 0. 947 0. 995 0. 951
ResNet+CutMix+

 

MSFAF+
 

GAM+
 

FocalLoss 0. 954 0. 961 0. 996 0. 964

　 　 由表 1 分析可知,首先,使用改进的 CutMix 数 据增强方法对训练数据进行增强,对铝材缺陷样本
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分类的准确率、召回率、特异性和准确率相较于未使

用数据增强的 ResNet 分别提升 12. 9%、 6. 1%、
0. 6%和 6. 2%,提升效果十分明显。 这就表明使用

改进的 CutMix 数据增强方法能够有效增强缺陷样

本数据。 其次,在 ResNet 算法中增加一个多尺度特

征聚合方法,算法分类的精确率、召回率和准确率大

幅提升了 4. 5%、1. 1%和 3. 3%,同时分类的特异性

也相应提升 0. 4%。 由此说明设计的多尺度特征聚

合方法能够加强浅层特征与深层特征的交互融合。
接着,通过引入 GAM 注意力机制,算法分类的精确

率、召回率、特异性和准确率均有一定的提升,也就

说明 GAM 注意力机制能够增强重要区域的关注

度。 最后,通过引入了多类别的 FocalLoss 损失函

数,算法分类的准确率、召回率、特异性和准确率分

别提升了 1. 6%、1. 4%、0. 1%和 1. 3%。 说明引入的

多类别的 FocalLoss 损失函数,能够有效缓解缺陷样

本类别不平衡。
综合来说,使用改进的 CutMix 数据增强后的本

文算法与未使用数据增强的基准算法相比,分类算

法的精确率、召回率、特异性和准确率分别提升了

19. 8%、10. 3%、1. 1%和 11. 0%,对于铝材缺陷样本

的分类性能有着较大提升。
2. 4　 对比试验

为比较本文算法与其他算法的检测性能,在相

同数据集和实验环境下与其他算法进行对比实验,
实验结果见表 2。

表 2　 不同模型实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

models

算法 P R S Acc

ResNet[13] 0. 885 0. 919 0. 991 0. 916

ResNetxt[19] 0. 909 0. 939 0. 994 0. 940

RepVGG[20] 0. 919 0. 903 0. 993 0. 927

InceptionV3[18] 0. 943 0. 940 0. 995 0. 955

MobileNetV3[10] 0. 932 0. 917 0. 994 0. 946

ConvNeXt[21] 0. 919 0. 947 0. 993 0. 937

本文算法 0. 954 0. 961 0. 996 0. 964

　 　 对比分类算法的实验数据可知,本文算法的分

类精确率、召回率、特异性和准确率分别为 95. 4%、
96. 1%、99. 6%和 96. 4%,明显优于现有其他算法;
较基准算法 ResNet 准确率大幅提升了 4. 8%;与主

流分类算法 ResNetxt、RepVGG 和 ConvNeXt 相比分

类准确率分别高出 2. 4%、3. 7%和 2. 7%;与经典算

法 InceptionV3 和 MobileNetV3 相比分别高出 0. 9%

和 1. 8%。 本文算法通过改进 ResNet 算法大幅提升

了铝材缺陷样本的分类准确率,为工业实现铝材缺

陷分类提供了一种可靠的方案。
为比较本文算法和基准算法对各类缺陷的分类

准确率,本文在相同的实验环境与实验样本数据下

测试了基准算法与本文算法对各类缺陷的分类准确

率,检测结果见表 3。

表 3　 基准算法和本文算法的分类准确率

Table
 

3　 Classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

baseline
 

algorithm
 

and
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper

算法 类别 P R S Acc

ResNet 不导电 0. 875 1. 000 0. 997 -

凸粉 0. 875 1. 000 0. 997 -

擦花 0. 576 0. 760 0. 962 -

无缺陷 0. 985 0. 941 0. 984 -

桔皮 1. 000 0. 889 1. 000 -

横条压凹 0. 900 1. 000 0. 997 0. 916

涂层开裂 1. 000 1. 000 1. 000 -

漏底 0. 923 0. 980 0. 988 -

碰伤 0. 846 0. 733 0. 995 -

脏点 0. 846 0. 805 0. 983 -

起坑 0. 909 1. 000 0. 997 -

本文算法 不导电 1. 000 1. 000 1. 000 -

凸粉 0. 875 1. 000 0. 997 -

擦花 0. 815 0. 880 0. 986 -

无缺陷 0. 990 0. 980 0. 989 -

桔皮 1. 000 0. 944 1. 000 -

横条压凹 1. 000 1. 000 1. 000 0. 964

涂层开裂 1. 000 1. 000 1. 000 -

漏底 0. 961 1. 000 0. 994 -

碰伤 0. 929 0. 867 0. 997 -

脏点 0. 925 0. 902 0. 991 -

起坑 1. 000 1. 000 1. 000 -

　 　 分析表 3 中分类算法对各类缺陷的分类精度可

知,本文算法在铝材不导电、横条压凹、涂层开裂以

及起坑的分类精确率、 召回率和特异性达到了

100%,远超基准算法的分类精度。 本文算法与基准

算法相比,对铝材无缺陷样本的分类精确率、召回率

和特异性分别由 98. 5%、94. 1% 和 98. 4% 提升到

99. 00%、98. 00%和 98. 90%,对无缺陷样本分类准

确率具有较大提升,很大程度上能够避免工业在进

行缺陷分类时将缺陷样本分类成正常样本,提升工

业产品质量。 本文算法相较于基准算法对铝材缺陷
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的整体分类准确率提升了 4. 8 个百分点。 此外,对
铝材擦花、桔皮、漏底、碰伤和脏点的分类精确率、召
回率和特异性相对于基准算法也有着较大提升。 综

合来说,本文算法性能对多个类型的缺陷分类相较

于基准算法具有一定优势,更适合多类别的工业缺

陷分类任务中。
为直观对比本文算法和基准算法在训练过程中

的效果,实验测试了本文算法和基准算法的训练精

度和训练损失,测试结果如图 3 所示。 对比分析本

文算法和基准算法的训练损失可知,本文算法的训

练损失收敛速度更快。 对比分析本文算法和基准算

法的训练精度可知,本文的训练精度明显高于基准

算法,且更为稳定。
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(a)
 

训练精度　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

损失

图 3　 本文算法与基准算法的训练精度与损失

Fig.
 

3　 The
 

training
 

accuracy
 

and
 

loss
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

algorithm
、

2. 5　 可视化分析

为对比本文算法和基准算法的直观效果,对部

分铝材缺陷样本的热力图进行了分析,如图 4 所示。
图 4(a) ~ (c)中,从左至右依次为:不导电、擦花、漏
底、碰伤、脏点。 分析铝材不导电的热力图可以发

现,本文算法对铝材缺陷区域的关注度更高;分析基

准算法对铝材擦花和漏底的热力图可知,基准算法

存在无法将关注度集中在缺陷区域的问题,在对基

准网络进行改进后,对铝材的缺陷区域的关注度大

幅提升;分析铝材碰伤的热力图可知,本文算法对铝

材的关注位置更接近缺陷区域,关注度更高;分析铝

材脏点的热力图可知,本文算法更能准确找到需要关

注的区域。 综合来说,本文所提的算法在一定程度上

能够缓解基准算法对铝材缺陷区域的关注度不足。

(a)原始照片

(b)ResNet

(c)本文算法

图 4　 热力图效果对比图

Fig.
 

4　 Comparison
 

of
 

heat
 

map
 

effect
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3　 结束语
 

本文为解决铝材表面缺陷不明显和缺陷尺度差

异大导致缺陷类别难以识别的问题,提出了多尺度

特征聚合的分类方法。 将 ResNet 网络提取不同层

的特征信息进行高效融合,并使用 GAM 注意力机

制增强模型对各类别缺陷区域的关注度,进而增强

各类别缺陷特征的差异性。 此外,使用了改进的

CutMix 数据增强方法和多类别 FocalLoss 损失函数

解决缺陷样本不足和类别不平衡的问题。 本文在铝

材缺陷样本数据集中进行了实验,实验结果表明,本
文算法优于目前主流的分类算法,有效提升了铝材

缺陷样本的分类准确率。 但多尺度特征聚集融合方

法在一定程度上增加了模型参数量,在未来工作中

将研究该方法的轻量化,使用该方法解决缺陷分类

落地困难的问题。
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