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摘要：材料科学研究在逐渐开发由计算机视觉主导的深度学习方法，然而目前有限的实验数据难以支撑此类基于大数据

的方法探索。针对以上问题本文提出一种改进的边界均衡生成对抗网络（Boundary Equilibrium Generative Adversarial 
Networks， BEGAN）的数据增强模型。首先，将生成器网络中归一化的方式改为谱归一化，相比批归一化降低了对训练

样本量的需求；其次，在模型的生成器/解码器中加入残差模块，避免了过拟合现象出现并加速模型训练；最后，加入自注

意力机制，加强模型对缺陷细节的提取能力，训练过程损失参数收敛更加平滑和迅速。利用公开钢材缺陷数据集进行了

消融实验和对比实验，通过两项生成网络评价指标和分类网络正确率证明改进模型质量显著优于对比实验中四种主流

生成模型，相比 BEGAN 模型的生成数据集，图像分类算法的效果提高了 5. 55%；FID 值下降了 54. 35%；IS 值提高了

18. 18%，并通过实际应用实验确认生成数据的效果足以应对小样本过拟合问题。
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Abstract： ObjectiveMaterials science research is trying to develop deep learning-based computer vision 
methods， but currently limited experimental data is difficult to support the exploration of such big data-

based methods.  However， the limited experimental data cannot support such kind of big-data based 
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research.  This paper proposes an improved boundary balanced generative adversarial network （BEGAN） 
data augmentation model to overcome this issue. MethodFirstly， changing the normalization method in the 
generator network to spectral normalization reduces the requirement for training sample size compared to 
batch normalization； Secondly， adding residual modules to the generator/decoder of the model avoids 
overfitting and accelerates model training； Finally， a self-attention mechanism is added to enhance the 
model's ability to extract defect details， resulting in smoother and faster convergence of loss parameters 
during the training process. ResultThis paper conducted ablation experiments and comparative experiments 
using a publicly dataset of steel defects.  Through two evaluation metrics and classification network 
accuracy， the experiments demonstrated that the improved model significantly outperforms four 
mainstream generative models.  Compared to the BEGAN model's generative dataset， the image 
classification performance improved by 5. 55%； the FID value decreased by 54. 35%； the IS value has 
increased by 18. 18%. ConclusionThe performance of generated specimens proved this improved method 
is sufficient as an image enhancement method to cope with small sample problems.
Key words： steel surface defect； data augmentation； neural network； generative adversarial network； 

self-attention mechanism

1 引 言

研究表明，在应用等离子转移弧成型技术

（Plasma transfer arc forming technology， PTA）

制备的金属涂层中添加纳米 Y2O3 有改变晶界状

态、细化晶粒和减少裂纹的作用，从而改善涂层

硬度和耐磨性［1］，但是过量的添加会使晶粒粗大，

反而造成更多裂纹［2］，所以 PTA 合金钢涂层中纳

米 Y2O3的最佳添加量还有待探索。在此过程中，

常用微观结构表征法揭示相和缺陷的分布，从而

评估涂层材料的性能［3］。通过扫描电子显微镜

（scanning electron microscope， SEM）图 像 分 析

进行金相微观结构表征是最常用的方法之一［4］，

然而目前对微观结构表征分析主要依赖研究人

员的人眼识别和主观评价［5］，缺乏更科学有效的

自动识别和量化方法。

随着基于神经网络的识别算法在图像分析

方面取得显著成果，研究人员也寄希望于利用计

算机视觉方法，开发一种自动化的识别和量化技

术［6］。然而针对特定材料进行试验产生的材料

SEM 图像数量十分有限，与神经网络训练所需

的大规模数据仍存在较大差距。同时由于稀土

材料在国内外的研究相较于其他领域——如医

学影像的检测和分析［7］——相对较少，因此鲜有

用于训练和验证的公开数据集，使得现有基于计

算机视觉的 Y2O3 涂层量化分析方法研究工作很

难进行。虽然近年来生成网络发展日新月异，然

而多是基于现实世界彩色图像的人工智能应用

发展，融合风格迁移或通用大模型定义等，对于

色 彩 单 调 且 针 对 性 强 的 图 像 生 成 任 务 难 以

适用［8］。

一段时期以来利用生成对抗网络（Genera⁃
tive Adversarial Networks， GAN）执行数据增强

任务的研究是十分热门的话题，研究者从不同方

面对生成对抗网络模型做出了很多优化。RAD⁃
FORD 等［9］提出深度卷积生成对抗网络，生成图

像比原始 GAN 更清晰，但是由于引入的深度学

习网络出现了模式崩溃、训练消耗大等问题。

ARJOVSKY 等［10］引入 wassertein 距离取代了 JS
（Jsensen-Shannon）散度作为损失函数，虽然缓解

了前者在训练过程中遇到的资源消耗过大和模

式崩溃问题，但训练时可能会出现梯度爆炸导致

训练失败。Mao 等［11］使用最小二乘损失函数取

代了了生成对抗网络原本的损失函数，实现缓解

GAN 训练不稳定和生成图像多样性不足的问

题，对模式崩溃的情况仍然无能为力。何祥等［12］

通过实验验证循环生成对抗网络（cycle genera⁃
tive adversarial networks， CycleGAN）在图像增

强任务的应用方面显著优于深度卷积生成对抗

网 络（deep convolutional generative adversarial 
networks， DCGAN），但是其泛化应用能力还有

待验证。David 等［13］提出了一种结构简单的生成
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对抗网络，边界均衡生成对抗网络（Boundary 
Equilibrium Generative Adversarial Networks， 
BEGAN），加入了一个均衡参数的概念用来平衡

生成图像质量和多样性，生成结果允许通过均衡

参数来调配图片质量或多样性，并在训练过程中

采用一种收敛程度估计方式，强化模型的收敛能

力，然而仍然存在生成图像细节丢失问题。Ren
等［14］基于 BEGAN 开发了具有反馈方案的边界

均衡面部超分辨率生成对抗网络 boundary equi⁃
librium face super-resolution generative adversari⁃
al networks （BESRGAN），由于超分辨率任务更

注重生成样本的真实性，加强了模型的对样本细

节的感知，使生成样本更加逼真，不可避免地减

少了样本多样性。

针对以上生成网络模型仍然存在的问题，本

文提出了基于改进 BEGAN 的钢材缺陷图像数

据增强方法［15］。该方法具有如下几个特点：1、在
生成器卷积过程中加入残差模块［16］，帮助特征重

用，提升特征表达能力，改善图像细节的生成；2、
使用谱归一化  （spectral normalization， SN）［17］和

实例归一化代替批归一化，使网络不再依赖于批

量处理；3、加入自注意力机制［18］，完善图像生成

任务中的全局结构保持，使其更好地捕捉图像中

的全局结构和长距离依赖关系，生成更连贯和结

构合理的图像；4、最后本文的改进模型与流行的

生成模型分别在一个常见公开钢材料缺陷图像

数据集 NEU-DET［19］上进行对比，并观察用训练

和生成图像的效果，使用量化指标评估模型性

能，验证了改进网络的有效性。

2 模型和改进

2. 1　BEGAN模型

生成对抗网络有众多变型，在生成器、判别

器和损失函数方面各有优势。本文针对涂层

SEM 图像特点改进的 BEGAN 模型本体，是在

WEGAN 的基础上提出的，其改进了对生成器质

量的评价方法，简化了生成网络，杜绝了模式崩

溃，同时在生成器和判别器之间加入一个均衡多

样性和生成质量的超参数解决了训练不平衡的

问题。其结构如图 1 所示。

在 BEGAN 模型中，生成器 h维随机噪声向量

z作为输入，在全连接层和四个卷积层的网络结构

中通过卷积和上采样进行升维。而判别器 D 则使

用了自动编码器，输入是 RNx 维度的图像 v，输出是

维度为 RNx 的张量 D ( v )，即可计算真实输入图像

和经过自编码网络输出的 D ( v )的相似程度。模

型的任务是尽可能地匹配误差的分布，思路是如

果分布之间足够相似，那么真实样本之间的分布

也将足够相似。其损失函数的计算方式如下：

L ( v )= |v - D ( v ) |η ， （1）
L' ( v )= |v - G ( v ) |η . （2）

L (v)和 L' ( v )满足独立同分布条件，又根据

中心极限定理，可以认为 L (v)和 L' ( v ) 分别是

μ1 = N ( m 1，C 1 ) 和 μ2 = N ( m 2，C 2 ) 的正态分布，

其中 m 是均值，C是方差矩阵。则可以计算误差
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图 1　BEGAN 结构

Fig. 1　BEGAN structure
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分布的 Wassertein 距离：

W ( μ1 + μ2 )2 =
 m 1 - m 2

2

2
+

Tr ( C 1 + C 2 - 2( C 1/2
2 C 1 C 1/2

2 )1/2 ) ， （3）
其中 Tr ( )表示矩阵的迹。实际上在生成网络损

失的分布距离问题中上式可以简化为：

W ( μ1 + μ2 )2 ∝ m 1 - m 2
2

2
 . （4）

BEGAN 中生成器和鉴别器对应的损失函

数为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

LD = L ( x )- kt L ( G ( zD ) )
LG = L ( G ( zG ) )
kt + 1 = kt - λk ( γL ( x )- L ( G ( zG ) ) )

 . （5）

训练的理想结果是 D 无法判别样本来源，即

它们的期望误差应该相等：

E [L ( x )]= E [L ( G ( z ) )] . （6）
BEGAN 模型期望 D 既可以对真实图像自动

编码，又可以正确的判别输入的样本，所以引入

了一个边界平衡参数 γ 来控制模型的目标，定

义为：

γ = E [ L ( G ( z ) ) ]
E [ L ( x ) ]

 . （7）

通过控制这个超参数可以在图像的多样性

和生成质量之间做均衡。

2. 2　改进 BEGAN模型结构

为了使 BEGAN 模型能更有效地学习并模

仿不锈钢钢材料表面缺陷的 SEM 图像，我们为

BEGAN 的生成器添加了残差连接模块和自注意

力模块。其中残差连接可以帮助特征重用，提升

特征表达能力，改善图像细节的生成；自注意力

模块为生成器建立长距离依赖关系，完善图像生

成任务中的全局结构保持。

一个残差块的结构如图 2，这种残差结构让

BEGAN 生成器能够保持低频信息，（整体结构）

不被高频细节覆盖；改善梯度流动，训练更深网

络增强特征传播，不同层级间信息更好交流。

自注意力模块的结构如图 3，其数学计算公

式如下：

Attention ( Q，K，V )= soft max ( QK T

dk

)V .  （8）

输入x

卷积3×3

ELU激活

卷积3×3

ELU激活

输出
 

图 2　残差块的结构

Fig. 2　Structure of a residual block

输入特征图x
K

Q

V

WK

WQ

WV

注意力映射

1×1

自注意力映射

输出

 

图 3　自注意力机制模块

Fig. 3　Structure of self-attention mechanism
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其中，查询 Q，键 K，值 V 分别由输入矩阵与权重

投影矩阵相乘得来。

自注意力机制可以更好地利用全局性息，同

时突出输入的重要特征并抑制不显著的要素或

通道，使特征图的提取过程在保持性能的同时保

证较远距离特征的一致性，提升网络性能。

另外本文改进的判别器结构中，在每个卷积

后使用谱归一化（Spectral Normalization）代替批

归一化。相比批归一化，谱归一化能降低网络对

批量处理的依赖，避免批次较小时产生不稳定的

统计量，减缓判别器的收敛速度促进更细致的特

征学习。

改 进 的 BEGAN 网 络 结 构 如 图 4，改 进 的

BEGAN 解 码 器 中 使 用 带 有 指 数 线 性 单 元

（ELU）的卷积，然后使用谱归一化，每个尺寸块

内重复两次。在 16×16 和 32×32 尺寸块后分别

加入自注意模块。在输出层通过全卷积层输出

图像。

3 实验与分析

3. 1　实验设置

实验通过公开数据集验证模型的可行性，选

用 东 北 大 学 钢 材 表 面 缺 陷 数 据 集（NEU-

DET）［20］，包含裂纹（crazing）、夹杂（inclusion）、斑

块（patches）、麻点（pitted surface）、压入氧化皮

（rolled-in scale）和划痕（scratches）六种缺陷，共

1 800 张图像，如图 5 所示。

训练过程中参数设置如表 2，实验过程中，在

特定迭代次数令模型生成图像，可以进行一些对

模型效果的主观评价。如图 6 所示，可以观察到，

1 500 次迭代以后图像逐渐易于辨别，第 2 000 次

迭代的生成图像已经十分清晰，图像上的缺陷已

经基本可以肉眼识别。

添加残差的卷积块
A convolution block with residual structure

改进的生成器/解码器

The improved Generator/Decoder structure

z

x

n

8
8

n

8
8 16

16
n

16

16
n n

32

32
n

32

32

n

64

64 n

64

64

卷积 ELU 上采样 SN

16

16
n n

32

32

自注意模块

 

图 4　改进模型结构

Fig. 4　Structure of improved model

表 1　实验环境

Tab. 1　Experiment environment

软硬件平台

CPU
GPU
显存

内存

软件环境

型号参数

Intel Core I7-6700K
Nvidia GeForce RTX4090

24GB
48GB

Ubuntu 20. 04. 6 LTS Pytorch CUDA 11. 8

图 5 NEU-DET 数据集图像

Fig. 5 Data-set image of NEU-DET
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3. 2　评价方法

本文对生成图像采用常见的两种生成图像

性能评价指标 FID［21］（Frechet inception distance）
和 IS［22］（inception score）进行评价。其中 FID 通

过计算真实数据和生成数据特征分布之间的

Frechet距离衡量模型性能，其值越低说明生成数

据越接近真实数据，表明生成器的性能越好。特

征分布通过 Inception-v3 网络提取。计算公式

如下：

FID ( r，g )= μr - μg

2
+

tr ( Cr + Cg - 2 Cr Cg )  ， （9）
其中 μr 表示真实样本特征分布，μg 表示生成样本

特征分布的均值，Cr 表示真实样本，Cg 表示生成

样本的特征方差，tr为求迹操作。

IS 通过计算真实数据和生成数据特征分布

之间的散度来判断图像的清晰度和多样性，其值

越大说明生成数据的清晰度越好，多样性更接近

于真实图像。特征分布同样可以通过 Inception-

v3 网络提取。计算公式如下：

IS ( G )= exp ( Ex ∼ Pg
DKL ( P ( y|x )  P ( y ) ) ) ，（10）

其中 x 是从生成数据的分布 Pg 中采样的样本，

Ex ∼ Pg
表示 x 在生成数据的分布 Pg 上的期望，DKL

表示生成数据和真实数据特征分布间的 KL 散

度，P ( y )和 P ( y|x )分别表示生成样本在所有样

本的边缘分布和样本 x 被分类成 y 的概率。

3. 3　消融实验

本文以 BEGAN 模型为基准，FID 和 IS 分数

为评价指标，对不同模块的改进内容进行测试分

析。本文模型的改进内容包含三个部分：首先是

在判别器中用谱归一化代替批归一化，记为 N1；
接着在特征提取的卷积过程中加入残差，标记为

N2；然后在生成器的网络中添加自注意力机制，

记 为 N3。 通 过 后 期 工 作 中 常 用 分 类 网 络

ResNet50 进行分类测试，试验改进模块对钢材缺

陷图像的生成能力，以其分类的准确率作为生成

图像质量的评价指标，其中训练数据集由生成模

型输出 2 400 张钢材缺陷图像与真实图像中的

70% 组成，测试数据集采用真实图像的其余

30%，迭代次数设置为 50。
图 7 展示了训练过程中修改不同模块后过程

参数的变化，其中 m_global 是 BEGAN 特有的收

敛指标，衡量判别器对真实图像和生成图像的平

衡程度；k 是均衡参数，控制判别器对生成图像的

关注程度；其余 4 项分别是判别器损失、生成器损

失、真实图像损失和生成图像损失，可以观察到

随着模块的改进程度增加，过程参数的收敛速度

表 2　训练参数设置

Tab. 2　Training parameter settings

训练参数

Batch
Epoch

生成图像尺寸

γ
学习率

优化器

值

16
2 000

64×64
0. 7

0. 000 1
Adam

图 6 1 000、1 500、2 000 迭代次数下生成结果。

Fig. 6 Generated results under 1 000， 1 500， and 2 000 
iterations.
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越来越快，损失值更快达到平滑区间。表 3 是消

融实验过程中各个评价指标计算结果。从表和

图中可以分析得知，谱归一化的引用使得训练指

标变化更加平滑，但是对模型性能提升效果并不

明显；引入残差后模型性能得到明显提升，训练

过程参数更快达到平衡区间，但是波动仍然较

大；引入自注意力机制的模型性能进一步得到提

升，训练过程参数收敛迅速并且很快趋于平滑。

与原始 BEGAN 网络相比，改进模型生成图

像在 ResNet50 网络中的分类效果有明显提高，

其中：识别准确率提高了 5. 55%；FID 值下降了

54. 35%；IS 值提高了 18. 18%。消融实验表明残

差和自注意力机制显著提高了生成模型在应对

钢材缺陷图像时的特征提取能力，谱归一化改善

了训练的稳定性。

3. 4　对比试验

为充分验证对模型改进在钢材缺陷图像生

成 的 有 效 性 ，与 其 他 主 流 生 成 网 络 DCGAN、

WGAN、LSGAN、Cycle-GAN 进 行 对 比 试 验 。

实验环境和数据集与上节保持一致，从主观生成

图像观察和客观评价指标两个方面评估模型生

成质量。

图 8 是几个模型生成的部分缺陷图像。从图

中可以观察到，LSGAN 和 Cycle-GAN 生成图像

比较模糊，难以辨别生成缺陷的种类；DCGAN
和 WGAN 模型生成图像中存在大量噪声，裂纹、

斑块和划痕还较能分辨，夹杂、麻点和压入氧化

皮基本无法辨别；BEGAN 模型生成的图像清晰

度已经足够判断缺陷种类，但生成的图像缺陷细

节还有不够突出；对其进行有针对改进的本文模

型对缺陷细节的生成效果在主观感受上有显著

提高。

对上述各模型的生成结果计算评价指标如

表 4 所示。从指标结果上来看，基础模型中 BE⁃

图 7 消融实验过程训练参数变化

Fig. 7 Training parameters during ablation experiment process

表 3　消融实验结果

Tab. 3　Results of ablation experiment

模型

BEGAN
N1
N2
N3

ResNet50/%
90. 1
90. 3
93. 7
95. 1

FID
132. 74
130. 14
100. 48
60. 59

IS
1. 54
1. 56
1. 74
1. 82
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GAN模型对钢材料缺陷的生成能力比其他生成模

型要好一些，其他通用模型在此类针对性任务中的

图像生成水平一般。与原始网络相比，改进模型的

生成图像清晰度有明显提高，图像细节更丰富。

3. 5　应用试验

在材料缺陷分割研究任务中，图像分割模型

的训练数据来源于现场采集的 Y2O3 不锈钢涂层

SEM 图像（如图 9）。使用原始数据，经过旋转、

缩放、添加噪声等传统数据增强方法扩充数据

集，将 229 张 2 580×1 944 分辨率的 SEM 图像裁

剪为 274 800 张 64×64 分辨率图像，以 3∶1∶1 的

比例随机划分训练集、测试集和验证集，结果出

现训练失败情况，如图 10a。经过分析，传统的数

图 8 对比实验生成图像

Fig. 8 Generate images through comparative experiments

表 4　对比实验结果

Tab. 4　Results of comparative experiment

模型

DCGAN
WGAN
LSGAN

Cycle-GAN
BEGAN
本文模型

ResNet50/%
84. 7
83. 2
76. 8
78. 3
90. 1
95. 1

FID
155. 41
158. 36
169. 88
166. 42
132. 74
60. 59

IS
1. 44
1. 41
1. 27
1. 21
1. 54
1. 82

图 9　部分现场采集 SEM 图像

Fig. 9　Partial on-site collection of SEM images
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据增强方法对于 SEM 图像多样性的扩充能力太

差，微观图像对旋转和缩放等处理并不敏感，导

致模型很快进入过拟合状态。使用本文提出的

改进模型对训练集数据进行扩充增强，测试集和

验证集保持不变，最终样本数量达到 9∶1∶1，分割

模型可以进行正常训练，训练参数变化如图 10b。

4 结 论

本文在 BEGAN的基础上进行改进，用来解决

钢材缺陷图像的识别任务中样本量有限的问题。

通过在恰当的网络结构中添加残差模块提升样本

特征的提取能力，利用自注意力机制保持全局特征

的一致性，用谱归一化优化网络训练的稳定性和收

敛能力。通过消融实验和对比试验验证了模型改

进的有效性，所生成的钢材缺陷图像在 ResNet50
网络上的识别准确率提高了 5.55%；FID值下降了

54.35%；IS 值提高了 18.18%，各项指标均明显优

于其他主流生成模型。通过实际应用试验，确实有

效解决了由样本数据不足导致的模型训练失败的

问题。虽然本文生成模型的图像尺寸限制为 64×
64，在数据扩充过程中需要对原始图像进行对应的

裁剪、拼接操作，由于最终分割任务对样本的整体

性要求不高所以并未造成影响，但是在其他任务中

图像尺寸限制可能会影响应用，可以根据实际数据

集情况向编码器和解码器分别添加对应尺寸的卷

积层来增加模型的泛化能力。
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