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基于深度学习的磁瓦表面缺陷分割与识别

谢　舰１,姚剑敏１,２∗,严　群１,２,林志贤１

(１．福州大学 物理与信息工程学院,福建 福州３５０１０８;
２．晋江市博感电子科技有限公司,福建 晋江３６２２００)

摘要:为了满足磁瓦生产工业对表面质量检测的高要求,实现磁瓦缺陷自动分割与识别,本文提出了一种基于卷积神经

网络的缺陷分割与分类网络.该网络基于 UＧnet架构,通过 UＧnet编码部分提取缺陷的深层特征,并使用该深层特征进

行缺陷分类,然后通过解码部分输出分割的缺陷区域.为了解决部分缺陷前景面积占比太小,导致网络难以收敛的问

题,通过添加差异系数损失以保证网络持续优化.然后在训练阶段添加多层损失和进行在线数据增强进一步提升了分

割精度和分类准确率.实验结果表明,添加辅助损失函数和数据增强后,分割网络能够分割出９４．５％标注的缺陷区域,

并且对于缺陷分类的准确率能够达到９８．９％,满足工业生产的高精度要求.该方法能够精准有效地分割和识别磁瓦的

表面缺陷,为磁瓦表面质量检测自动化行业提供了一种新的思路.

关　键　词:磁瓦;缺陷分割;缺陷分类;UＧnet;卷积神经网络
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Segmentationandrecognitionofmagnetictilesurface
defectsbasedondeeplearning

XIEJian１,２,YAOJianＧmin１,２∗ ,YANQun１,２,LINZhiＧxian１

(１．CollegeofPhysicsandInformationEngineering,FuzhouUniversity,Fuzhou３５０１０８,China;

２．JinjiangRichSenseElectronicTechnologyCo．,Ltd．,Jinjiang３６２２００,China)

Abstract:Inordertomeetthehighrequirementsofthemagnetictileproductionindustryforsurface
qualityinspectionandrealizetheautomaticsegmentationandrecognitionofmagnetictiledefects,a
defectsegmentationandclassificationnetworkbasedonconvolutionalneuralnetworksisproposed．
ThenetworkisbasedontheUＧnetarchitecture．Thedeepfeaturesofdefectsareextractedthroughthe
UＧnetencodingpart,andthedeepfeaturesareusedfordefectclassification,andthenthesegmented
defectareasareoutputthroughthedecodingpart．Inordertosolvetheproblemthattheproportionof
theforegroundareaofsomedefectsistoosmall,whichmakesthenetworkdifficulttoconverge,the



continuousoptimizationofthenetworkisensuredbyaddingthedifferencecoefficientloss．Then,

addingmultiplelayersoflossandperformingonlinedataenhancementinthetrainingphasefurther
improvesthesegmentationaccuracyandclassificationaccuracy．Experimentalresultsshowthatwith
theadditionofauxiliarylossfunctionanddataenhancement,thesegmentationnetworkcansegment
９４．５％ofthemarkeddefectareas,andtheaccuracyofdefectclassificationcanreach９８．９％,which
meetsthehighprecisionrequirementsoftheindustry．ThismethodcanaccuratelyandeffectivelysegＧ
mentandidentifythesurfacedefectsofthemagnetictile,whichprovidesanewideafortheautomatic
industryofmagnetictilesurfacequalityinspection．
Keywords:magnetictile;defectsegmentation;defectclassification;UＧnet;convolutionalneuralnetＧ
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１　引　　言

　　磁瓦是由永磁铁氧体材料制成的瓦形磁体,
其在工业上常作为生产永磁电机的核心部分之

一.在厂端批量的生产加工磁瓦的过程中,不可

避免地会产出表面带有各种缺陷的残次品.这些

残次品表面带有不同类型的缺陷,如果用于生产

永磁电机,将会影响永磁电机的性能,严重的会引

发各种故障.另一方面厂端也需要精准地分辨各

种缺陷的边界和大小,来决定这些残次品是否可

进行维修或进入下一步工序,因此在磁瓦生产工

艺中,表面质量检测是十分重要的一环.传统方

法主要依靠人工检查磁瓦的表面,这需要额外的

雇佣大量的员工,并且需要专门培养员工来识别

各种复杂的表面缺陷.这种方法十分耗时、耗力,
不仅效率不高,并且限制了工厂的生产力.因此

开发自动缺陷识别系统,将磁瓦表面缺陷识别自

动化、智能化,是磁瓦制造企业适应工业化４􀆰０发

展的重要一步.
早期对磁瓦表面缺陷的自动识别还集中在使

用传统图像处理技术上.Li[１]提出了一种使用快

速离散曲波变换(FDCT)与纹理分析的方法来自

动检测磁瓦上裂纹缺陷的机制,可以检测到最小

长度为０．８mm 的裂纹.杨成立[２]等人提出使用

小波变换去噪处理图像,通过计算对比阈值提取

区域匹配相似度和对比轮廓边缘面积的方式判别

磁瓦是否存在缺陷,该方法对磁瓦表面存在的显

著缺陷有较好的检测效果.针对经典缺陷检测算

法不能很好地提取颜色暗、对比度低的磁瓦图像

缺陷问题,李雪琴[３]等人提出一种非下采样ConＧ
tourlet域自适应阈值面的磁瓦缺陷自动检测方

法.为了准确定位磁瓦表面缺陷的边界,林丽

君[４]等人提出一种基于图像加权信息熵与小波模

极大值两者结合的缺陷边缘检测算法.以上所描

述的方法能够很好地解决部分场景下的磁瓦表面

缺陷检测,但面对生产线上背景复杂多变、颜色形

状繁多的缺陷,传统图像算法能够起到的作用十

分有限.
近几年随着深度学习技术的迅速发展,国

内外对基于深度学习的缺陷提取技术进行了不

同程度的研究,Wang[５]等人尝试对输入图像进

行滑窗切片并通过卷积神经网络进行逐位置识

别,来实现对布匹缺陷的检测.Mei[６]等人通过

改进的卷积降噪自编码器网络,使用无缺陷样

本进行训练并完成对缺陷的定位.王春哲[７]等

人引入卷积边缘信息、显著性及位置信息改进

了候选区域算法从而有效提升了目标检测算法

的召回率.刘畅[８]等人通过 UＧnet[９]分割磁瓦

表面缺陷,并且将分割的前景裁剪后使用另一

个单独的分类网络来进行缺陷分类,实现了缺

陷的分割和分类并且都达到了很高的精度.但

该方法分割的区域不准时会影响分类准确率,
因而限制了准确率的提升.Tabernik[１０]等人的

工作是尝试使用一个网络同时完成分割与分类

的任务,仅仅使用少量的训练数据就在 KolekＧ
torSDD数据集上取得了９９．８％的缺陷识别率.
但该方法只能输出原图１/８的分割结果,无法分

割出原图一致大小的精细掩膜.综上所述,基
于深度学习的方法在磁瓦表面缺陷检测识别上

已经取得了不错的效果,但在实际生产过程中

往往存在着能够获取的总数据少且每种类别分

布不均匀的问题,并且想要满足厂端缺陷分割

精准、缺陷分类准确率高的要求,还要解决训练
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过程中由于缺陷前景面积占比小导致网络难以

收敛等技术问题.
结合以上所存在的问题,本文提出了一种基

于卷积神经网络的新模型,能够使用少量的训练

数据实现对磁瓦表面缺陷的实时分割与分类,很
好地契合了工业界对于磁瓦表面质量检测的高

要求.

２　方　　法

图１显示了本文设计的网络的主要架构,其
中包括了一阶段的分割网络,该分割网络对磁瓦

表面的缺陷进行像素级别的定位,通过添加辅助

损失函数来提升模型的分割精度.随后将网络提

取到的深层特征送入二阶段的分类网络,从而实

现对磁瓦表面缺陷的精准分割和分类.

２．１　分割网络

分割网络使用的是经典的 UＧnet网络架构.

UＧnet作为经典的语义分割模型,经常用于医学

图像分割、缺陷分割等场景,它能够使用较少的数

据获得不错的分割效果.在网络结构上,UＧnet
采用的是编解码的结构,先对输入进行降采样然

后再上采样.
编码结构的存在是使卷积神经网络通过多次

降采样后能够拥有一个足够大的感受野,这个感

受野能让网络提取到更加底层的语义信息,更加

关注于一个整体目标和其他背景间的区别.解码

结构是将网络提取到的抽象特征恢复到原图大小

的过程,由于深度神经网络一般会使用池化层或

者步长不为１的卷积层进行降采样,在这个过程

中会逐渐丢失一些细粒度的信息,所以需要使用

直连(SkipＧconnection)结构,这个结构从高层重

新补充了语义信息,在底层特征的基础上细化了

轮廓和边缘,从而保证了分割的精准度.
分割网络结构如图１的红色虚线框部分所

示,蓝色的块为每层输出的特征图,黄框内为每层

的具体操作.为了加速网络收敛、稳定训练,分割

部分使用的卷积除１×１的以外都通过了批归一

化层[１１]和非线性激活层.将原图经过两个３×３
的卷积进行扩维操作后,一共使用４个降采样块

进行编码操作,每个降采样块包含一个２×２的最

大池化和两个３×３的卷积,通过最大池化将输出

宽高降为原来的１/２.同时为了保证降采样过程

中总体信息不损失,每个降采样块都会将图像通

道数翻倍,于是在编码部分的底层输出原图宽高

１/１６大小且通道数为５１２的特征图.解码部分

可以看做编码部分的镜像,不同的是将２×２的最

大池化替换为上采样操作.上采样使用的方法为

图１　网络结构示意图

Fig．１　Networkstructurediagram
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双线性上采样,同时将图像编码部分提取到和上

采样后一致大小的特征图在通道上进行合并,最
后在经过两个３×３的卷积合并多个通道的信息

输出给下一层.最终将编解码得到的特征图通过

一个１×１的卷积进行像素级的分类,输出和原图

一致大小的掩膜,于是就完成了磁瓦表面缺陷的

分割.
由于在分割上只关注缺陷前景和背景,所以

在基础损失函数的设计上本文使用的是二值交叉

熵损失.对于每个像素预测为缺陷概率为p,背
景概率为１－p,其公式的定义如下:

Lbce＝
１
N∑

i
－

[yilnpi＋(１－yi)ln(１－pi)], (１)
其中yi 表示每个像素的标签,缺陷类别为１,背
景类别为０,pi 表示像素预测为缺陷类别的概率.

并且在实际磁瓦表面缺陷分割问题上考虑到

很多细小缺陷实际占磁瓦表面积比例很小,所以

对于损失函数的形式进行修正,提升缺陷正样本

所占的损失比重,表达式如下:

Lsce＝
１
N∑

i
Li＋

１
M∑

j
Lj , (２)

其中i表示属于标签的所有缺陷类别的像素集

合,j表示属于标签的所有背景类别的像素集合,
两者各自求交叉熵的均值后相加.

２．１．１　差异系数损失

为了解决部分的磁瓦表面缺陷前景面积占比

太小,导致训练阶段梯度太小网络难以收敛,本文

添加了差异系数损失[１２](Diceloss)来提升训练

速度和分割精度,其定义如下:

S＝
２|X ∩Y|
|X|∪|Y|

, (３)

从定义上看差异系数是一个相似度度量函数,能
够用于计算两个样本间的匹配度.在分割任务上

其计算形式是预测的前景区域和标签掩膜前景区

域的交并比,所以它是从一个整体角度去考虑和

标签的区别.这样即使磁瓦表面缺陷前景面积很

小,依然不会影响分割结果和标签计算的差异度,
从而维持训练阶段的梯度.并且直接将分割效果

评估指标作为损失去监督网络训练,能够忽略背

景像素的影响,解决正负样本不均衡的问题,提升

网络收敛速度.对应差异系数,其损失函数的形

式如下:

Ldice＝１－S＝１－
２|X ∩Y|
|X|∪|Y|

, (４)

其中,X 是网络预测缺陷区域的像素个数,Y 是

标签掩膜的缺陷区域的像素个数.

２．１．２　多层损失

为了解决训练过程中深层网络的梯度逐渐消

失导致模型无法完全收敛的问题,进一步提升分

割精度.本文添加了多层损失[１３]维持网络深层

的梯度,监督网络的深层继续优化从而降低网络

训练难度并提升精度.具体的做法为:对于如图

１网络编解码部分输出的特征图F４_０、F３_１、F２_

２和F１_３,在网络训练阶段对每个特征图通过一

个１×１的卷积输出和对应特征图一致宽高的掩

膜.于是除网络本身输出外,又得到了原图１/２,

１/４,１/８,１/１６大小的多层输出掩膜.并且考虑

要得到原图１/２,１/４,１/８,１/１６大小的标签掩膜,
就需要对标签的尺寸降低对应的倍率,这会导致

一些过小的缺陷标签完全失去边缘信息.于是本

文修改方法为对网络多层输出掩膜进行双线性上

采样到原图大小,然后计算对应的损失,具体的公

式如下:

Lmuti＝Lsce(Y１,Y)＋Lsce(Y２,Y)＋

Lsce(Y３,Y)＋Lsce(Y４,Y), (５)

其中Y 为标签掩膜,Y１、Y２、Y３ 和Y４ 分别为网络

解码器部分输出的特征图 F４_０、F３_１、F２_２和

F１_３,通过一个１×１卷积输出的结果双线性上

采样到Y 大小的输出掩膜.它们各自计算公式

(２)的二值交叉熵后求和,即为最终的多层损

失值.
对应添加辅助损失函数后训练的损失下降和

缺陷类别的 MIoU指标上升曲线如图２所示,大
约训练７５轮以后基础的交叉熵损失趋近０,无法

再提供梯度信息.此后主要由添加的差异系数损

失和多层损失产生梯度,使得网络能够继续优化,
使得最终缺陷类别的 MIoU 指标可以提升至接

近７０％.

２．２　分类网络

分类网络的设计上采用的网络架构类似于

Tabernik[１０]等人提出的方法,并且进行了适应性

的修改.本文没有设计一个单独的分类网络来重

新训练分割出的磁瓦表面缺陷,而是通过在分割

网络深层连接卷积层分支来将网络编码阶段提取

到的高级语义信息额外用于磁瓦表面缺陷分类.
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图２　损失下降与 MIoU上升曲线

Fig．２　LossdecreaseandMIoUrateincreasecurve

之所以这么做是因为考虑到分割任务本身就拥有

比分类任务更强的监督信息,通过分割精确到像

素的监督信息网络能够学习到缺陷更细致的轮廓

与特征,进一步过滤背景等噪声的影响,从而得到

比只用类别标签训练更高的准确率.
参考通常的分类网络[１４Ｇ１７]的设计一般会采

用３２倍的降采样倍率,但考虑到部分缺陷很小,
在多次的降采样过程中的信息丢失会使得磁瓦表

面的小缺陷难以区分,并且由于多层损失的引入

使得网络深层对缺陷特征提取能力获得了进一步

提升,于是本文在分类网络部分没有再进行降采

样.具体的设计是在图１的蓝色虚线框内,将一

阶段得到的分割网络最终输出的５１２维特征图通

过两个残差块分别将最终通道合并为１２８维.此

阶段不在进行最大池化操作减少信息丢失,并且

使用信息流通更加便捷的残差块[１５]进行特征的

编码.
残差块的结构为在图１的黄色虚线框内,将

输入分为两条路径后合并.一条为通过１×１
卷积、３×３卷积和１×１卷积,其中除最后的

１×１卷积未激活外,其余操作均经过批归一化

层和非线性激活层并且通过第一个１×１卷积

合并通道数.另一条路径为直接通过３×３卷

积合并通道数并经过批归一化层,在残差块结

尾将两个路径输出的特征图结果按通道求和并

通过非线性激活层进行输出.经过两个这样的

残差块合并通道特征编码后,最后将输出的１２８
维度的特征图通过全局平均池化和全局最大池

化,并合并为２５６维的向量通过全连接层进行

分类.

分类训练时计算的损失函数为单类别基于

sigmoid的二值交叉熵而非一般所使用多类别的

softmax交叉熵,因为考虑到磁瓦表面可能存在

多种类别缺陷共存的状态,所以选取各种类别间

不相互排斥的单类别交叉熵作为损失函数.网络

最终输出的结果为一个６维的向量,对向量取

sigmoid激活后获得每个类别的概率分布,其中

概率最大的就是网络预测的类别.损失函数具体

的定义如下:

Lcls＝∑
i

－[yilnpi＋

(１－yi)ln(１－pi)],　　 (６)
其中yi 表示对应类别i的预测概率,pi 为类别

的标签,样本类别如果是i则为１,否则为０,将样

本所有类别的二值交叉熵求和的结果即为分类

损失.

２．３　数据增强

由于实际场景下能够获取的磁瓦表面图像数

据十分有限,在训练集过小时模型的鲁棒性会下

降,并且有过拟合的风险.这时通过数据增强能够

有效地扩充训练数据,增加数据的多样性,增强模

型的泛化能力,提升模型的性能.因此本文在训练

的过程中对数据进行在线增强,具体的操作如下:
在训练的过程中对图像和对应标注掩膜进行

增强,具体的增强策略包括:(１)有０．５的概率随

机上下翻转;(２)有０．５的概率随机左右翻转;(３)
进行－５°~５°的随机旋转;(４)有０．５的概率加高

斯白噪声.在训练过程中,每轮对以上４种图像

增强操作随机选择３种,测试集不进行数据增强.
得到具体的效果如图３所示.

图３　磁瓦图像增强效果

Fig．３　Magnetictileimageaugmenteffect
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３　实验和结果分析

实验环境基于开源深度学习框架pytorch,编
程工具为vscode.计算机的配置为 Ubuntu１８．０４
操作环境,８G 内存,显卡为 GTX１０６０ti,显存大

小为６G.模型的训练是分阶段进行的,将分割

网络部分和分类网络部分分开训练.分割网络训

练时模型会只输出分割网络的结果,分类网络的

权重不会参与更新.同样分类网络训练时将冻结

分割网络部分的权重,只对分类网络的权重进行

更新.在训练阶段不载入任何预训练权重,而是

权重随机正态初始化.考虑到实际场景下的测试

样本会远多于训练样本,为了更好地验证模型的

鲁棒性并且降低模型过拟合的风险,对数据集进

行５∶５划分,训练集包含６７０个样本,测试集包

含６７４个样本,两者的各类别的数目分布相同.

３．１　数据预处理

本文所使用的数据来自开源数据集 magnetic
tilesurfacedefects[１８],其包含５种缺陷类别和无缺

陷类别,共１３４４张.数据集的正负样本比例为大

约２∶５,无缺陷图片占多数,数据分布很符合实际

场景的工厂产出.所有图片的宽高比例均不一,
具体的宽高比例散点图和数目分布如图４所示.

图４　原始图像宽高分布散点图

Fig．４　Scatterplotoforiginalimage widthand
heightdistribution

针对原始图像宽高分布和网络的降采样倍率,
本文对所有图片和对应标注掩膜的图片先统一转

置使得宽大于高,然后再双线性插值为宽３５２像

素、高３２０像素的图像.对应的预处理结果示例如

图５所示,数据集包含的磁瓦表面缺陷有气孔、破
损、裂纹、磨损、起层５种缺陷和无缺陷类别.

图５　示例图像

Fig．５　Sampleimages

３．２　评估指标

对于分割所使用的评估指标,我们一般会用

平 均 交 并 比 (MeanIntersectionover Union,

MIoU)来衡量某个模型的分割效果.IoU指的是

两个区域的交集面积与并集面积的比例,在缺陷

分割中,IoU指的是缺陷真实标签和预测值部分

的交并的比值,而 MIOU指的是该数据集中每个

类别样本的交并比的平均值.其定义如下:

　MIoU＝
|TP|

|FP|＋|TP|＋|FN|×１００％　, (７)

其中 TP表示实际为缺陷区域以及预测正确为缺

陷部位的区域,FP表示实际为背景区域以及预测

错误为缺陷部位的区域,FN 表示实际为缺陷区

域以及预测错误为背景的区域.
考虑到在缺陷分割任务中,对于缺陷图片和
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无缺陷图片,我们所期望的分割结果是不相同的,
对于缺陷图片更希望能够分割出缺陷,我们可以

用分割出前景的 MIoU 来衡量分割的效果.但

对于无缺陷图,我们更希望模型输出一个正常的

结果,也即没有分割出任何前景.又由于实际场

景的无缺陷图片是远多于缺陷图片的,如果单纯

地放在一起进行统计会对总 MIoU 有很大的影

响,从而对模型的指标评估产生偏差.所以本文

对无缺陷图片所采取的衡量方法为单独取出评

估,并且计算背景部分的 MIoU.
在实际的场景下,一般会更加关注与缺陷分

割出的面积占缺陷本身的比例.于是定义缺陷分

割准确率PA(PixelAccuracy,像素准确率)为分

割出的缺陷部位面积占所有缺陷面积的平均值,
计算公式如下:

PA＝
|TP|

|TP|＋|FN|×１００％　． (８)

对于分类评估的指标除了总分类准确率外,
想要衡量对于每个缺陷类别的预测精度,会使用

召回率(Recall)和准确率(Precition)来衡量每个

类别的预测结果,其各自的定义如下:

Precition＝
TP

TP＋FP
, (９)

Recall＝
TP

TP＋FN
, (１０)

其中 TP表示预测为对应类别实际也是该类别的

样本,FP表示预测为该类别实际并非该类别的

样本,FN表示预测并非该类别实际是该类别的

样本.
为了平衡召回率和准确率,本文采用 F１Ｇ

score来衡量模型对每个缺陷类别的预测结果.

F１Ｇscore同时兼顾了分类模型的精确率和召回

率,在形式上表现为每个类别召回率和准确率的

调和平均数,其公式定义如下:

F１＝
２×Precition×Recall

Precition＋Recall ． (１１)

３．３　分割效果

分割网络部分训练过程如下:设定初始学习

率０．０１,优化器采用使用动量的SGD,设定权重

衰减率为５e－５.训练采取动态学习率衰减策

略,在训练轮数为１００,２００,３００,４００时令学习率

衰减１/１０,训练５００轮后网络基本收敛.
为了验证添加辅助损失以及数据增强的效

果,本文训练了４组模型,并且记录了在测试图片

上的各种相关指标,具体结果如表１所示.

表１　添加辅助损失以及数据增强效果对比

Tab．１　Effectcomprisonofaddauxiliarylossanddataaugment

实验方法
缺陷类别

MIoU％

无缺陷类别

MIoU％

缺陷分割

准确率/％

分割网络 ５１．４ ９８．９ ６６．８

分割网络＋差异系数损失 ５３．８ ９９．８ ６７．２

分割网络＋差异系数损失＋多层损失 ６０．２ ９９．９ ７７．６

分割网络＋差异系数损失＋多层损失＋数据增强 ６８．４ ９９．９ ９４．５

　　根据消融实验的结果可以看到,原先分割网

络对于缺陷分割的准确率较低,通过添加差异系

数损失能够使得网络继续优化,从而提升２．４％的

缺陷类别 MIoU,但是缺陷分割准确率只提升

０􀆰４％,表明该损失函数贡献主要在减少网络对非

缺陷部位的误分割.对比添加多层损失的效果,
缺陷类别 MIoU 提升６．４％,缺陷分割准确率提

升１０．４％,表明添加多层损失能够有效优化网络

深层,明显提升网络分割效果.最后对比进行数

据增强后的效果,缺陷类别 MIoU 提升８．２％,缺
陷分割准确率提升１６．９％,表明通过数据增强能

够有效提升模型的鲁棒性,增强模型的泛化效果,
解决数据量少、数据分布不均衡的问题,从而大幅

提升分割精度.
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图６　分割效果对比图.(a)原始图像;(b)标签掩膜;(c)原版分割网络;(d)添加辅助损失;(e)添加辅助损失与数据增强.

Fig．６　Comparisonchartsofsegmentationeffect．(a)Originalimage;(b)Labelmask;(c)Originalsegment
network;(d)Addauxiliaryloss;(e)Addauxiliarylossanddataaugment．

　　分割网络消融实验效果对比如图６所示,可
以明显看出,通过添加辅助函数后原先分割网络

对于缺陷能够有效地分割出整体,通过数据增强

训练后,分割的轮廓更加精细.本文训练使用的

缺陷图片共１９６张,最后在测试的１９６张缺陷图

片上获得了９４．５％的缺陷分割准确率,表明本文

提出的方法能够有效地分割出磁瓦表面缺陷,适
应实际场景对于磁瓦表面缺陷分割的高精度

要求.
３．４　分类效果

分类网络部分训练过程如下:设定初始学习

率３e－４,优化器采用 Adam,设定权重衰减率为

５e－５.冻结分割网络部分的权重,训练５０轮后

网络收敛.
为了验证本文通过分割提取特征进行分类方

法的有效性,本文设置了对比实验,使用同样的训

练集与测试集来训练常用的分类网络.为了验证

本文方法相比刘畅等人的方法是否进一步提升了

分类准确率,设置了和文献[８]的对比实验.并且

为了横向对比本文所提出的分类网络结构的有效

性,与拥有同样类似结构的文献[１０]进行对比,最
终实验的结果如表２所示.

表２　分类准确率对比

Tab．２　Comparisonofclassificationaccuracy

分类网络对比 分类准确率/％

ResnetＧ５０ ７２．８

XＧception ８９．４

文献[８] ９３．２

文献[１０] ９７．１

本文方法 ９８．９

通过实验１、２与３、４、５的对比,在同样的图

片预处理下没有通过一阶段分割网络直接使用

ResnetＧ５０[１５]、XＧception[１６]等分类网络,最终分类

准确率只有７０％~８９％,表明大量的无缺陷图片

对分类网络的精度有很大影响,并且由于大部分
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缺陷占前景面积很小,网络很难过滤背景信息的

影响,因此很难有效提取到缺陷的特征并进行区

分.而本文的方法能够获得９８．９％的准确率表明

通过分割部分的强监督学习,网络能够有效过滤

缺陷背景并且学习到缺陷的特征,避免了类别不

均衡的影响,获得了很高的准确率.通过对比文

献[８]和本文方法的实验结果,可以看到本文方法

在分类准确率上提升了５．４％,表明通过分割网络

提取缺陷特征用于分类的方法能够避免因误分割

图７　各缺陷类别F１Ｇscore对比柱状图

Fig．７　F１Ｇscorecomparisonhistogramforeachdefect
category

或分割不全所导致的误分类,从而进一步提升分

类的准确率.
本文方法和文献[１０]对比的各缺陷类别F１Ｇ

score分布柱状图如图７所示.
由图７可知,本文方法所有的缺陷类别 F１Ｇ

score都能够到达９３％以上,并且大部分高于文

献[１０]方法,对比可得应对该场景下本文的分类

网络结构设计更加合理,能够获得更高的缺陷分

类准确率,满足工业生产的高精度要求.

４　结　　论

本文针对磁瓦生产工艺对磁瓦表面缺陷分割

准确、缺陷分类精度高的要求,提出一种基于深度

学习的缺陷分割与分类方法,该方法包括一个缺陷

分割网络和在分割网络上添加的缺陷分类网络.
本文通过添加辅助损失函数有效地提升了分割精

度,并使用在线数据增强的方式训练模型.消融实

验表明,本文添加辅助损失函数和在线数据增强能

够有效提升网络性能,使其分割出９４．５％标注的缺

陷区域.对比实验表明,本文方法相比其他分类方

法能够获得９８．９％的分类准确率,满足工业上磁瓦

表面质量检测的高要求.
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