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摘　 要： 针对手机屏幕等产品光滑表面轻微划痕的自动检测问题，提出一种基于分类网络＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕ⁃Ｎｅｔ 的小目标分割与微

小缺陷检测方法． 论述基于经典的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络进行光滑表面缺陷检测的数据集准备、语义分割网络构建、评估指标、损失函数、
正则化方法以及初始化方式， 分析应用经典的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 神经网络对微小缺陷误检测与漏检测的原因； 给出在分类网络中加入分

割网络以及加入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制对 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络进行改进的方案； 搭建分类网络＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕ⁃Ｎｅｔ 以改善小目标分割与微小缺陷

检测效果． 结果表明：提出的改进网络方案对手机屏幕轻微划痕等微小缺陷检测的像素准确率达到 ０．９９７，能够很好地满足准

确检测手机屏幕轻微划痕的实际需求， 也能为瓷砖等产品的光滑表面的轻微划痕与裂纹检测提供有益参考．
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　 　 深入研究光滑表面的轻微划痕与裂纹等缺陷的

自动化检测技术，准确记录缺陷位置与状态，对于产

品质量检测与自动分类具有重要意义． 由于大部分

光滑表面的缺陷没有标准的几何特征，采用传统机

器学习算法进行缺陷检测需要人工定制输入特

征［１－２］，而采用深度学习［３］ 的方法可以自己挖掘特

征，不再需要人工选取特征．因此，近年来深度学习

算法中基于卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）的语义分割、图像分类和目标检测 ３
类方法在表面缺陷检测方面得到了应用．

２０１５ 年，Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等［４］提出了一种基于语义

分割的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络用于生物医学图像分割，可进行

像素级别的分类，但学习模型参数多，训练难度大，
图像的标注任务也十分繁重． ２０１６ 年， ＷＥＩＭＥＲ
等［５］基于图像分类的思路，利用在原图中滑动窗口

的方式进行子区域采样，利用 ＣＮＮ 充当分类器，把
采样结果分类为缺陷子区域或非缺陷子区域，但该

方法的精度取决于图像窗口的大小． ２０１７ 年，ＲＥＮ
等［６］提出了基于目标检测的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 网络，它
同语义分割网络一样训练比较困难，标注任务繁重，
所需数据量较大．２０１８ 年，梁智聪［７］在 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络中

加入了若干层残差网络以解决磁瓦划痕缺陷检测的

小目标分割问题，但是仍存在少量的误检测问题．
２０１９ 年，宋威［８］使用 ＣＮＮ 中的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 算法

对手机屏幕中暗点 ／亮点、暗线 ／亮线、斑点以及

Ｍｕｒａ 区域等 ６ 种缺陷进行检测，但只能处理一张图

片中只包含其中一种缺陷的检测问题；孙文政［９］ 利



用 ＣＮＮ 中的 ＶＧＧ Ｎｅｔ 网络模型对手机屏幕缺陷进

行检测，但 ４ 种主要缺陷的漏检率为 ６％ ～９％，最高

检测率只有 ９４％，不能很好地满足相关领域的需求．
由此可见，深度学习的方法在产品表面缺陷检测方

面的应用仍有很多问题值得探讨，特别是对轻微划

痕与裂纹等小目标分割问题值得进一步深入研究．
本文针对手机屏幕轻微划痕检测的小目标分割

问题，分析经典的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络在微小缺陷检测中存

在的漏检与误检等不足，提出一种基于深度学习中

的语义分割网络进行微小缺陷检测的新方法，给出

分类网络及对 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络进行改进的方案，搭建出

泛化能力足够强的神经网络，通过实例分析了对小

目标分割与微小缺陷检测的改善效果，为手机屏幕

等光滑表面的微小缺陷检测提供一种有效方法．

１　 基于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的微小缺陷检测方法

１．１　 数据集准备

对于采集到的手机屏幕图像，需要应用中值滤

波算法去除噪声，再对图像进行灰度化处理和图像

增强．鉴于相关理论方法已经成熟，本文不再赘述．
　 　 首先对图像增强后的数据集统一转换为１ ０２４∗
１ ０２４，然后对样本图像中的各种划痕、点状缺陷等

进行像素级别的数据集标注，但擦拭痕迹一定不进

行标注．将有缺陷部分的像素值置为 ２５５，无缺陷部

分的像素值置为 ０． 如图 １ 所示． 为节省神经网络训

练时间，对 １ ０２４∗１ ０２４大小的图像用 ５１２∗５１２ 大

小的滑动窗口以２５６为步长进行滑动采样，得到有

部分区域重叠的 ９ 张 ５１２∗５１２ 图像，重叠部分最终

的预测结果将以投票方式决定．
　 　 本文共采集到手机屏幕原始图像 ５５ 张，经过滑

动窗口采样与随机的窗口采样之后共得到 ３５９ 张无

缺陷图像以及 ６２２ 张缺陷图像．然后采用图像的翻

转、旋转、改变对比度或亮度等方法分别对样本图像

进行数据增强，得到有缺陷与无缺陷的手机图像各

约 ２ ５００ 张，使正负样本均衡．分别从有缺陷和无缺

陷的图像中随机抽样 ５００ 张图像作为测试数据集，
余下的 ４ ０００ 张图像作为训练数据集．

（ａ）手机图像　 　 　 　 　 　 （ｂ）标注图

图 １　 手机图像及其标注
Ｆｉｇ．１　 Ｉｍａｇｅ ｏｆ ｍｏｂｉｌｅ ｐｈｏｎｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ

　 　 为更好地进行网络训练，需要对图像数据进行

归一化处理，标签数据中有缺陷的部分置为 １，无缺

陷的部分置为 ０．
１．２　 语义分割网络

针对手机屏幕的划痕等缺陷特征，采取经典网

络 Ｕ⁃Ｎｅｔ［４］测试缺陷检测效果．该网络架构主要包括

提取图像局部特征的卷积层、增大感受野的下采样

池化层、增大特征图的反卷积层以及提供非线性的

激活函数层．其中卷积层和反卷积层需要学习，使用

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 搭建网络， 如图 ２ 所示．
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图 ２　 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络架构［４］
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１．３　 评估指标

为评估神经网络的训练结果，采用像素准确率

Ａ、查全率 Ｒ、查准率 Ｐ 以及交并比 ＩＯＵ （ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ）作为评估指标．其中：

Ａ ＝
ＴＰ ＋ ＴＮ

ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ
， 　 Ｒ ＝

ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
，

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
，　 ＩＯＵ ＝

ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ
．

式中： ＴＰ （ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为将正样本（本文指有缺陷

的样本）判定成正样本的比例； ＴＮ （ ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ）为
将负样本（本文指没有缺陷的样本）判定成负样本

的比例； ＦＰ （ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为将负样本判定成正样

本的比例； ＦＮ （ ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ）为将正样本判定成负

样本的比例．
这 ４ 个指标从不同的角度评估网络训练结果的

优劣，本文希望将缺陷部分尽量都检测出来，允许少

量的误检测．因此，为达到满意的效果，目标定为：
Ｒ ＞ ０．８０，ＩＯＵ ＞ ０．７５，Ｐ 以及 Ａ 应尽量高．
１．４　 损失函数

训练神经网络必须选定适当的损失函数，它直

接决定了神经网络的训练方向．由于一幅缺陷图像

里缺陷部分与无缺陷部分的像素数量差距很大，缺
陷部分相对占比很小，属于小目标分割问题，也可以

看作是一种样本极度不平衡的问题．因此，本文中语

义分 割 网 络 的 损 失 函 数 采 用 Ｆｏｃａｌ⁃ｌｏｓｓ 函 数

（ＬＦ） ［１０］ 与 Ｔｖｅｒｓｋｙ⁃ｌｏｓｓ 函数 （ＬＴ） ［１１］ 的组合：
Ｌ ＝ α·ＬＦ ＋ β·ＬＴ ．

式中： α 与 β 为两个损失函数的比重值，需要在训练

网络时不断地优化确定．

ＬＦ ＝
－ αＦ·（１ － ｙ）γ·ｌｏｇ ｙ， 　 　 （样本标签为 １）；
－ （１ － αＦ）·ｙγ·ｌｏｇ（１ － ｙ）， （样本标签为 ０）．{

式中： αＦ 为 ＬＦ 的平衡因子，代表正样本损失函数占

总损失函数的比重； ｙ 为神经网络预测当前样本标

签为 １ 的概率； γ ＞ ０．

ＬＴ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ αＴ·ＦＰ ＋ βＴ·ＦＮ
．

式中： αＴ ＋ βＴ ＝ １， αＴ 与 βＴ 可以根据具体情况进行

调节，在本文中查全率 Ｒ 比查准率 Ｐ 更为重要，即希

望尽量把所有缺陷部分检测出来，由查全率 Ｒ 的计算

公式可知 ＦＮ 应小一些，此时可以将 βＴ 调大一些．
１．５　 正则化处理

对深度学习网络可能会出现的过拟合问题，需
要采取适当的正则化措施解决，同时简化网络，并提

升网络的泛化能力和鲁棒性．本文根据实际情况选

用 Ｌ２ 正则化，计算损失值的公式如下：

Ｌ２ ＝ Ｅ ｉｎ ＋ λ·∑
ｊ
ｗ ｊ

２
．

式中： Ｅ ｉｎ 为样本的损失函数； λ 为 Ｌ２ 正则化损失占

总损失的比重，需要在训练时进行不断地优化；ｗ ｊ 为

神经网络中所要学习的参数．
１．６　 网络初始化

训练之前需要对神经网络的各个学习参数进行

初始化， 本文采用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 中 常 用 的 ｘａｖｉｅｒ ＿
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｒ 初始化方式．考虑到缺陷部分占比过小的

情况，在语义分割网络中的最后输出部分做了一些

调整，卷积层的激活函数部分的非线性计算采用如

下公式：
ｚ ＝ σ（Ｗ·Ｘ ＋ ｂ） ．

式中： ｚ 为卷积层计算的输出；Ｗ 为卷积核权值矩

阵；Ｘ 为卷积层计算的输入；ｂ 为偏置值； σ（ｘ） 为激

活函数，选用非线性 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数：

Ｓ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ ．

式中： Ｓ（ｘ） 为当前像素预测为有缺陷部分的概率

值，输出值的范围为 ０～１． 这里的Ｗ与 ｂ是神经网络

中最主要的学习参数．
１．７　 网络的训练结果分析

将训练数据集（缺陷图像与无缺陷图像各２ ０００
张）输入神经网络，经过 ４００～ ５００ 代的训练，得到各

个超参数取值： α ＝ １，β ＝ １０； αＦ ＝ ０．７，γ ＝ ２．０；αＴ ＝
０．４， βＴ ＝ ０．６；λ ＝ ０．００１ ５． 此时网络评估指标的最

优结果如表 １ 所示．
表 １　 Ｕ⁃Ｎｅｔ 对训练集与测试集预测结果

Ｔａｂ．１　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ ｂｙ Ｕ⁃Ｎｅｔ

评估指标 Ａ Ｒ Ｐ ＩＯＵ

训练集 ５１２∗５１２ 图像 ０．９９６ ０．７４３ ０．７３２ ０．７０１

测试集 ５１２∗５１２ 图像 ０．９９４ ０．７３７ ０．７２６ ０．６８２

测试集 １ ０２４∗１ ０２４ 图像 ０． ９９１ ０．７０８ ０．７１２ ０．６６９

　 　 由表 １ 可知，１ ０２４∗１ ０２４ 尺度图像结果的 ＩＯＵ

与 Ｒ 均未达到预期目标，表明虽然大部分缺陷得到

了有效地检测，但仍然出现了比较严重的误检测与

漏检测现象．
手机屏幕原图与缺陷预测图以及标签图的可视

化对比如图 ３～５ 所示，图中的小圆圈标出了预测结

果与标签图的不同之处．
图 ３ 为轻微划痕情况的效果图，图 ４ 为浅划痕和

点状缺陷情况的效果图，从这两幅图可以看出：缺陷

部分都能检测出来，但是误检测的情况比较严重，在
全部图像中有超过一半存在误检测的现象．图 ５ 为浅

划痕和明显划痕兼具的情况效果图，可以看到明显的

划痕都能检测出来，但是浅划痕只检测出了约 ５０％．
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（ａ）原图增强后的图像　 （ｂ）网络预测结果　 　 　 （ｃ）标签

图 ３　 微划痕检测结果

Ｆｉｇ．３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｓｃｒａｔｃｈｅｓ

（ａ）原图增强后的图像　 （ｂ）网络预测结果　 　 　 （ｃ）标签

图 ４　 浅划痕和点状缺陷检测结果

Ｆｉｇ．４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｈａｌｌｏｗ ｓｃｒａｔｃｈｅｓ ａｎｄ ｄｏｔ ｄｅｆｅｃｔｓ

（ａ）原图增强后的图像　 （ｂ）网络预测结果　 　 　 （ｃ）标签

图 ５　 浅划痕和明显划痕兼具的检测结果

Ｆｉｇ．５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｈａｌｌｏｗ ａｎｄ ｏｂｖｉｏｕｓ ｓｃｒａｔｃｈｅｓ

２　 改进的微小缺陷检测方法

由 １．７ 小节对网络训练结果进行分析可知，直
接采用经典的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络难以同时对有缺陷图像和

无缺陷图像这两种情况进行准确的语义分割，导致

在图像无缺陷时出现缺陷误检测现象，而在图像缺

陷不太明显时出现缺陷漏检测现象．本节对传统的

分类网络进行改进，先对输入的图像分为无缺陷和

有缺陷两类，再将有缺陷的图像输入到改进的语义

分割网络进行缺陷检测，以大大降低分割网络的学

习难度，同时改善小目标分割的效果．
２．１　 改进的分类网络

所谓分类网络就是输入一张图像，输出该图像

的类别，从结构上，相对于语义分割网络，分类网络

特有的结构是全连接层，它会将之前输出的特征图

展开．本文引用 Ｈｅ 等［１２］ ２０１５ 年提出的利用残差结

构强化输出特征的方法，在网络中增加残差计算，并
在分类网络中加入分割网络，设计改进的分类网络，
如图 ６ 所示．分类网络的上半部分为分割网络，输出

结果为原图 １ ／ ８ 大小的预测图，分类网络的下半部

分在分割网络的基础上搭建，输出有无缺陷的类别．

图 ６　 改进的分类网络

Ｆｉｇ．６　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
　 　 由于经典网络中存在特征图深度突变的情况，
影响特征图包含信息的传递．改进的网络在两个卷

积层后加上一个池化层，特征图深度变化从 ６４ 到

１２８，然后到 ２５６，再到 ５１２，变化非常均匀，深度从

５１２ 变为 １ 时也经过了 １２８ 这个中间值；改进的网

络采用 ３∗３ 尺度的卷积核代替原网络中 ５∗５ 以及

１５∗１５ 的卷积核，减小了计算量；通过在分类网络

部分加入两个残差网络，展开后得到 ４ ０９６ 个特征，
强化了特征的捕捉能力，改善分类效果．
２．２ 改进的语义分割网络

经过分类网络处理后，只有判定为有缺陷的图

像才输入到语义分割网络中进行缺陷位置的检测．
本文根据手机屏幕图像的具体情况，为了解决缺陷

图像中缺陷部分占比过少所导致的样本不平衡问

题，改善小目标检测的效果，将文献 ［ １３］ 中的

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｇａｔｅ 引入 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络，下采样次数由原文

中的 ３ 次改为 ４ 次，网络结构如图 ７ 所示．深度由 ３２
到 ６４、１２８、２５６、５１２，之后上采样渐次减小，这样的

网络参数数目能充分拟合本文的数据集，且不会出

现很严重的过拟合现象；将原网络中上采样采用反

卷积改为先上采样（Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ，采用双线性插值）
再加一个卷积层的形式；激活函数采用 ＥＬＵ 函数，
以便于更快收敛．
２．３　 复合网络

将图 ７ 所示的语义分割网络和图 ６ 所示的分类

网相络合，得到复合网络：分割网络的下采样最后一

层和上采样最后一层相拼接，拼接结果作为分类网

络的输入，然后再连接卷积层和全连接层（与上文

的分类网络类似）得到缺陷识别的结果．
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图 ７　 改进的语义分割网络

Ｆｉｇ．７　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

２．４　 网络的训练

１）损失函数的确定

对于语义分割网络，损失函数采用 Ｌ
Ｆ
与 ＬＴ 结

合的形式：
Ｌ ＝ α·ＬＦ ／ ｍ ＋ β·ＬＴ ． （１）

式中： ｍ为缺陷图像中缺陷部分像素数； α与 β分别

为两个损失函数占总体损失函数的比重．
式（１）除以 ｍ 的目的是使得缺陷像素占比大的

图像与占比小的图像得到一样的重视，使得各个缺

陷图像都能得到同等的对待，训练时也更加平稳．
对于分类网络，其损失函数形式为

Ｌ ＝ α·ＬＦ（ｐ） ＋ β·ＬＴ（ｐ） ＋ χ·ＬＦ（ｃ） ．
式中： α、β 与 χ 分别为 ３ 个损失函数占总体损失函

数的比重．
前两个损失函数与语义分割网络类似，但是其

ＬＦ 部分没有除以 ｍ， 主要原因是预测的标签图像已

经是原图的 １ ／ ８ 了，缺陷部分占比将更小． 因此，这
里不除以 ｍ 是使得网络去充分学习每一个缺陷像

素．而该式最后一项的分类损失函数也使用了

ＬＦ ｃ( ) ， 对于难度较大的分类问题很有效果，更注重

难分类的样本．
对于复合网络，其损失函数为

Ｌ ＝ α·ＬＦ（ｐ） ／ ｍ ＋ β·ＬＤ（ｐ） ＋ χ·ＬＦ（ｃ） ．
式中： α、β与 χ分别为３个损失函数占总体损失函数

的比重；ｍ 为缺陷图像中缺陷部分像素数； ＬＤ ＝
ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ０．５ＦＰ ＋ ０．５ＦＮ） ．

２）正则化处理

根据实际情况，全局使用 Ｌ２ 正则化，在分类网

络的全连接层中选用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化［１４］， 会使神经

网络中某一层的神经元有某种概率消失的可能，例
如设置消失概率为 ０．５，则在某一层神经元中大约一

半的神经元将失活（直接置为 ０），能有效地解决过

拟合的问题，使网络鲁棒性更好．
３）网络的训练结果

采用与 １．６ 节相同的初始化方式，并将分类网

络中分割网络的输出部分、语义分割网络的输出部

分以及复合网络中分割网络部分的输出部分的

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数前一层的偏置全都置为－４，这可以大大

加速网络的训练．分类网络采用 ＳＧＤ 优化器，而语

义分割网络与复合网络采用 Ａｄａｍ 优化器．经过反

复地实验，最终得到单独的分类网络与复合网络的

分类网络部分训练后的结果，如表 ２ 所示．
表 ２　 分类网络训练结果对比

Ｔａｂ．２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

评估指标 Ａ Ｒ Ｐ

分类网络训练集 ０．９９２ ０．９８７ ０．９９２

分类网络测试集 ０．９８１ ０．９８５ ０．９７３

复合网络训练集 ０． ９２２ ０．９４１ ０．９１９

复合网络测试集 ０．９０５ ０．９１２ ０．８８９

　 　 由表 ２ 可知：单独训练的分类网络的效果良好，
测试集的分类准确率达到 ０．９８１，而复合网络的分类

部分则表现得稍差一些．此外，本文还对分类网络的

原始借鉴版本以及经典的 ＶＧＧ１６ 网络［１５］ 在同样的

数据集上进行训练，测试集的结果对比见表 ３．
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表 ３　 分类网络测试集结果对比

Ｔａｂ．３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ ｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

评估指标 Ａ Ｒ Ｐ

分类网络 ０．９８１ ０．９８５ ０．９７３

借鉴网络 ０．９２４ ０．９１１ ０．８８１

复合网络 ０． ９０５ ０．９１２ ０．８８９

ＶＧＧ１６［１５］复合网络 ０．８５２ ０．８４５ ０．８５０

　 　 由表 ３ 可以看出：分类网络中借助分割网络确

实能有效地提升判别准确率，优于传统经典的分类

网络 ＶＧＧ１６，证明了改进思路的正确性．
为了更好地验证 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的效果，本文对

Ｕ⁃Ｎｅｔ 在有缺陷的图像数据集中进行了训练，最终

单独训练的语义分割网络 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕ⁃Ｎｅｔ、复合网络

的分割部分以及 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的测试集结果见表 ４．
表 ４　 语义分割网络训练结果对比

Ｔａｂ．４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

评估指标 Ａ Ｒ Ｐ ＩＯＵ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕ⁃Ｎｅｔ 测试集 ０．９９７ ０．９３０ ０．９３１ ０．８７１

复合网络测试集 ０．９９２ ０．７８２ ０．７９１ ０．７７６

Ｕ⁃Ｎｅｔ 测试集 ０． ９９１ ０．８５２ ０．８３１ ０．８３６

　 　 由表 ４ 中可以看出：单独训练的语义分割网络

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕ⁃Ｎｅｔ 的 ４ 个评价指标均优于其他两种网

络．为了得到更能反应真实效果的指标，利用 ３ 种网

络对 １ ０２４∗１ ０２４ 的原图测试的各项指标结果对比

（见表 ５）．
表 ５　 改进网络、复合网络与 Ｕ⁃Ｎｅｔ 各项指标的结果对比

Ｔａｂ．５ 　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ， ａｎｄ
Ｕ⁃Ｎｅｔ

评估指标 Ａ Ｒ Ｐ ＩＯＵ

分类网络＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕ⁃Ｎｅｔ ０．９９７ ０．９４５ ０．９３２ ０．８９２

复合网络 ０．９９３ ０．７８１ ０．７８７ ０．７６８

Ｕ⁃Ｎｅｔ ０． ９９１ ０．７０８ ０．７１２ ０．６６９

　 　 由表 ５ 可知，分类网络＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕ⁃Ｎｅｔ 的改进

方案的效果最优，验证了先分类、后分割思路的正确

性．
２．５　 缺陷检测的实验结果

对常见的无缺陷、微划痕、小划痕、小裂纹、点状

缺陷以及深浅划痕同时存在等不同情况的检测结果

分别如图 ８ ～ １３ 所示，其中小圆圈标出了 Ｕ⁃Ｎｅｔ 预
测图与标签图不相符之处．

　 　 　 　 （ａ）原图增强后的图像　 　 　 　 　 （ｂ）改进网络预测图 　 　 　 　 　 （ｃ）Ｕ⁃Ｎｅｔ 预测图 　 　 　 　 　 　 　 （ｄ）标签图

图 ８　 无缺陷情况

Ｆｉｇ．８　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｏ ｄｅｆｅｃｔｓ

　 　 　 　 （ａ）原图增强后的图像　 　 　 　 　 （ｂ）改进网络预测图 　 　 　 　 　 （ｃ）Ｕ⁃Ｎｅｔ 预测图 　 　 　 　 　 　 　 （ｄ）标签图

图 ９　 轻微划痕情况

Ｆｉｇ．９　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｓｃｒａｔｃｈｅｓ
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　 　 　 　 　 　 （ａ）原图增强后的图像　 　 　 （ｂ）改进网络预测图 　 　 　 　 （ｃ）Ｕ⁃Ｎｅｔ 预测图 　 　 　 　 　 （ｄ）标签图

图 １０　 小划痕情况

Ｆｉｇ．１０　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｓｃｒａｔｃｈｅｓ

　 　 　 　 　 　 （ａ）原图增强后的图像　 　 　 （ｂ）改进网络预测图 　 　 　 　 　 （ｃ）Ｕ⁃Ｎｅｔ 预测图 　 　 　 　 　 （ｄ）标签图

图 １１　 明显划痕情况

Ｆｉｇ．１１　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｂｖｉｏｕｓ ｓｃｒａｔｃｈｅｓ

　 　 　 　 　 　 　 （ａ）原图增强后的图像 　 　 　 （ｂ）改进网络预测图 　 　 　 　 （ｃ）Ｕ⁃Ｎｅｔ 预测图　 　 　 　 　 （ｄ）标签图

图 １２　 划痕与点状缺陷兼具情况

Ｆｉｇ．１２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｃｒａｔｃｈｅｓ ａｎｄ ｄｏｔ ｄｅｆｅｃｔｓ

　 　 　 　 　 　 　 （ａ）原图增强后的图像 　 　 　 （ｂ）改进网络预测图 　 　 　 　 （ｃ）Ｕ⁃Ｎｅｔ 预测图　 　 　 　 　 　 （ｄ）标签图

图 １３　 浅划痕与明显划痕兼具的情况

Ｆｉｇ．１３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｈａｌｌｏｗ ａｎｄ ｏｂｖｉｏｕｓ ｓｃｒａｔｃｈｅｓ

　 　 由图 ８～ １３ 可以看出：在面对无缺陷或轻微划

痕、小划痕、明显划痕以及划痕与点状缺陷兼具的情

况，改进网络表现较 Ｕ⁃Ｎｅｔ 都好得多，缺陷部分都能

检测出来，误检测的情况已经消除．
由图 １３ 可以看出，改进网络对于浅划痕与明显

划痕兼具的复杂情况时，也能准确检测出浅划痕，泛
化能力较强．

需要说明的是：运行网络计算量大需要应用到

ＧＰＵ，检测时间与显卡的存储空间直接相关，本文使

用 ２０８０Ｔｉ、１０８０Ｔｉ、１０８０ 这 ３ 种不同显卡检测一张图

·５３·第 １ 期 任秉银， 等： 手机屏幕轻微划痕检测方法



像的平均时间分别为：０．８７、１．２２、１．２９ ｓ，能够满足

缺陷检测的实际需求．通过模型压缩与加速，还可以

进一步缩短检测时间．

３　 结　 论

本文针对手机屏幕表面划痕等轻微缺陷的自动

检测问题，对经典的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 神经网络进行了改进，手
机屏幕的多种不同缺陷的检测结果表明，对光滑表

面划痕等轻微缺陷效果良好，且对手机屏幕亮斑以

及擦拭痕迹都能正确处理，并得出以下主要结论：
１）经典的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络对手机屏幕中明显划痕等

缺陷检测的准确度较高，但对浅划痕等轻微缺陷存

在比较严重的误检测与漏检测情况，难以满足实际

需求；
２）提出先分类再分割的方法，在分类网络中引

入残差网络，在分类正确率达到 ０．９８１；在原有的 Ｕ⁃
Ｎｅｔ 网络基础上加入了 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制，改进的语义

分割网络的 ＩＯＵ 达到 ０．８９２；对分类网络和分割网络

进行改进，手机屏幕轻微划痕等缺陷检测的准确率

达到 ０．９９７，可以解决小目标检测问题；
３）检测实例表明，提出的“分类网络＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｕ⁃Ｎｅｔ”改进方案优于经典的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 和 ＶＧＧ１６ 网络，
能够有效地提升小目标分割问题中的分割准确率，
并可以正确处理有缺陷与无缺陷的图像，实验结果

验证了先分类后分割思路的正确性和可行性．
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ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１６
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ： ＩＥＥＥ， ２０１６． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＣＶＰＲ．２０１６．９０

［１３］ ＯＫＴＡＹ Ｏ， ＳＣＨＬＥＭＰＥＲ Ｊ， ＬＥ ＦＯＬＧＯＣ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｕ⁃Ｎｅｔ： ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｈｅｒｅ ｔｏ ｌｏｏｋ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐａｎｃｒｅａｓ［ Ｚ］． ［ ２０２０ － ０８ －
２０］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １８０４．３９９９

［１４］ＳＲＩＶＡＳＴＡＶＡ Ｎ， ＨＩＮＴＯＮ Ｇ， ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ Ａ，ｅｔ ａｌ． Ｄｒｏｐｏｕｔ： ａ
ｓｉｍｐｌｅ ｗａｙ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｒｏｍ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１４， １５（１）：１９２９

［１５］ＳＩＭＯＮＹＡＮ Ｋ， ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ． Ｖｅｒｙ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ Ｚ］． ［ ２０２０－ ０８－ ２０］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １４０９．１５５６

（编辑　 杨　 波）
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