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摘  要 

缺陷检测是工业生产中的重要一环，高效的缺陷检测方法能极大地提高工业流水线的生产效率。近年来，

基于机器视觉的检测技术在降本增效方面取得了巨大进展，且能够进行全自动式检测，适用于各类检测

场景。在工业连接器缺陷检测任务中，鉴于实际缺陷的外观变化可能很大，即缺陷区域可以有各种大小、

形状和数量，针对这些问题本文提出了一种可用于工业连接器缺陷检测的基于多尺度原型残差特征融合

的深度神经网络。具体来说，本文基于经典分割网络UNet进行改进，将不同尺度的特征和它们对应的原

型残差特征融合，并使用自注意力机制来强化特征。同时，为了缓解实际检测环境中存在的正常样本和

缺陷样本的数量不平衡问题，本文通过在正常样本上放置缺陷来扩充缺陷样本。实验表明，本文方法相

比于基线方法表现出了更好的缺陷分割检测性能。 
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Abstract 
Defect detection is an important part of industrial production, and efficient defect detection me-
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thods can greatly improve the production efficiency of industrial assembly lines. In recent years, 
machine vision-based detection technology has made significant progress in cost reduction and 
efficiency improvement. This detection technology can perform fully automatic detection and is 
suitable for various detection scenarios. In the task of industrial connector defect detection, con-
sidering that the appearance of actual defects may vary greatly, that is, the defect region can have 
various sizes, shapes, and quantities, this paper proposes a deep neural network based on mul-
ti-scale prototype residual feature fusion for industrial connector defect detection. Specifically, 
this article improves on the classical segmentation network UNet by fusing features of different 
scales with their corresponding prototype residual features and using self-attention mechanism to 
enhance features. At the same time, to alleviate the imbalance in the number of normal and defec-
tive samples in the actual environment, we expand the defect samples by placing defects on nor-
mal samples. Experiments have shown that our proposed method exhibits better defect segmenta-
tion performance compared to the baseline method. 
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1. 引言 

现代工业系统的飞速发展使得用户对产品性能的要求越来愈高，而对于生产方而言如何在提高产品

性能的同时严格控制产品质量是需要重点关注的问题。然而，产品表面的划痕、斑点或孔洞等缺陷不仅

会损害产品的美观性和使用舒适性，还可能对其性能产生不良影响。缺陷检测是减少产品缺陷不利影响

的有效方法，传统的人工目检方法依赖于人工的专业性，可能存在因各种意外情况例如视觉疲劳等所带

来的误检，同时传统检测手段的采样率较低、实时性也较差，难以适应现代工业的大规模生产要求[1]。 
近年来，基于视觉传感器的机器视觉检测技术逐渐替代人工目检在实际生产中大量使用，这是一种

非接触、无损的检测方法，通过光学设备和传感器自动接收和处理真实物体图像。在采集到物体图像后，

使用一些传统的图像处理算法或神经网络模型对图像是否存在缺陷进行分类及对缺陷位置进行定位。机

器视觉检测技术几乎是完全自动化的，可以大幅提高检测效率，同时保证了高度的实时性和准确性，减

少人力成本，特别是对于一些大规模重复工业生产过程[2]。 
相较于基于图像处理和统计学习的传统缺陷检测方法，基于深度神经网络的检测算法能够处理更为

复杂和多样的工业图像，例如对于那些背景复杂，缺陷微小的样本，传统方法几乎无法成功检测和定位

缺陷，而基于深度神经网络的方法则展现出卓越的性能优势，能够成功识别此类缺陷[3] [4] [5]。
Augustauskas 等人基于 U-Net 网络使用空间金字塔池化和“瀑布”型连接来提取更好的缺陷特征[6]。李

原等人修改了原始 U-Net 网络的编码模块，在残差块之间构建稠密连接从而增强浅层特征的深度延展[7]。
Roth 等人利用核心集思想构建由正常样本特征块组成的特征库，通过比较输入样本特征块和特征库中特

征块的相似度来分类和定位缺陷[4]。郑明明等人针对于不规则的缺陷区域，利用可变形卷积的优秀形变

建模能力提取特征，并利用双分支注意力来优化特征[8]。尽管基于深度学习的缺陷检测方法已取得令人

瞩目的进展，但它们对于那些实际检测场景中所出现的多变缺陷的检测能力仍然不足，这些缺陷可能是
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细微的、难以辨别的，并且具有各种各样的外观。 
本文提出了一种基于多尺度原型残差特征融合的缺陷检测模型并用于工业连接器的检测。该模型首

先使用在大规模自然图像数据集 ImageNet [9]上预训练的特征提取器上提取多尺度的特征，每个尺度的特

征都将被构建为多个能够代表该尺度下一些正常样本图像的特征原型。将每个尺度下的特征与在对应尺

度下离其最近的原型做差值。然后将差值特征连接到原始特征上，这样便获得了包含多尺度残差特征的

多尺度特征。融合了残差特征的多尺度特征再使用自注意力机制[10]进行特征强化以提升最终分割检测效

果。同时我们还设计了一种用于扩充连接器缺陷样本的数据增广技术，通过将已知连接器缺陷样本的缺

陷区域粘贴到正常的连接器样本上来获得伪缺陷样本并加入到训练数据中。在监督学习过程中，我们结

合使用了平滑 L1 损失[11]和 Focal 损失[12]，其中 Focal 损失是一种用于缓解类不平衡问题的有效方法。 

2. 提出方法 

2.1. 缺陷数据扩充 

在实际工业缺陷检测场景中，由于现代生产线对产品质量的严格控制，产品的良品率通常能够保证

在非常高的水平，导致在收集数据时难以收集到缺陷样本，以致最后构建的数据集正常样本和缺陷样本

的数量不平衡。这种不平衡的现象将导致在深度神经网络的训练过程中，正常样本的反向传播梯度将淹

没缺陷样本的反向传播梯度以导致最终检测模型的性能不佳。为此，本文针对于工业连接器图像设计了

一种缺陷数据扩增技术，通过在正常的连接器图像上拼接从含有缺陷的连接器获得的缺陷部分来模拟缺

陷样本，既增加了缺陷样本的数量，又在一定程度上缓解了类不平衡问题。 
具体来说，首先对训练数据集中所有已经采集到的带缺陷连接器图像进行初次数据增强操作，可选

的操作有对比度变换、清晰度变换、过度曝光和直方图均衡等，随机选取其中的两种操作对原始带缺陷

图像进行组合变换，这样做的目的是为了模拟真实图像采集环境下可能出现的光照，采集设备镜头污染

或故障等问题导致的图像失真。然后从这些变换后的带缺陷图像中提取出缺陷部分，这些缺陷部分将被

施加旋转变换、剪切变换和平移变换中的一种以模拟缺陷部分位置和形状的差异。这些变换后的缺陷部

分将被拼接到正常样本图像上以获取模拟异常图像，具体的拼接方法如下所示： 

( )( ) invert1A M N M N Rα α= − + +  ,                           (1) 

其中 A 表示生成的模拟缺陷图像，R 表示缺陷区域，M 和 Minvert 分别表示缺陷区域的二值化掩码和其反

转掩码，N 表示正常样本图像，α表示不透明度参数，⊙表示逐元素乘法运算。 

2.2. 分割网络 

本文所使用的分割网络整体基于 U-Net 结构[13]进行设计，使用在 ImageNet 数据集上预训练的

ResNet18 网络作为编码器主干。输入图像由编码器编码为多尺度特征，使用 ResNet18 中前三个尺度的特

征来构建多尺度特征原型库。注意，构建特征原型库这一步是离线操作的，网络参数冻结，不对网络做

任何优化。在得到多尺度特征原型库后，在训练或推理过程中，输入图像的多尺度特征将从对应尺度的

特征原型库中找到最相似的原型并与之做差值然后将差值连接到原始特征上输入到自注意力模块中进行

特征强化。具体网络结构如图 1 所示。 

2.2.1. 原型生成与原型残差特征计算 
对于训练数据集中的所有正常样本 ND ，使用预训练的 ResNet18 网络提取每个正常样本的多尺度特

征，ResNet18 网络包含四个残差连接块，每个残差连接块的最后一个卷积层的输出作为这个尺度下的特

征，本文使用前三个残差连接块的输出特征来构建多尺度正常样本原型库。具体来说，对于第 i 个残差

https://doi.org/10.12677/jisp.2023.123032


程克林 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2023.123032 330 图像与信号处理 
 

连接块，其输出特征表示为 ( )1,2,3i i ic h w
iF R i× ×∈ ∈ ，其中 c 表示特征图的通道数，h 表示特征图的高度，w

表示特征图的宽度。对于所有正常样本在第 i 个尺度下特征集合 i ，使用 K-Means 聚类算法将这些特征

聚类为 K 个簇，每个簇的聚类中心被视为一个原型，每个原型被认为可以代表一类相似正常样本的特征。

最终，我们可以获得前三个尺度的正常样本原型库，每个尺度的原型库 i中均含有 K 个原型。 
在训练过程中，对于输入图像 x，其在第 i 个尺度下的特征表示为 x

iF ，首先使用 L2 距离从第 i 个尺

度的正常样本原型库中找到离 x
iF 最近的原型 x

iP ，即 

2
arg min .

k
i i

x x k
i i i

P
P F P

⊂

= −


                             (2) 

然后，由特征 x
iF 与其最邻近的原型 x

iP 得到残差特征 x
iG ，即 

, ,i i ic h wx x x x
i i i iG F P G × ×= ∈                             (3) 

其中表示逐元素相减运算。 
 

 
Figure 1. Overall network structure diagram 
图 1. 网络整体结构图 

2.2.2. 自注意力机制 
使用自注意力机制能够增强有效特征，同时抑制不必要的特征。本文使用的自注意力模块由空间自

注意力模块和通道自注意力模块组合而成。在深度学习中，每一个特征图都可以被视为一个目标检测器，

通道注意力的目的就是将注意力集中在那些有意义的目标上，而空间注意力与通道注意力不同，空间注

意力更加关注一个特征图内部的信息是哪一种信息，与通道注意力相辅相成。自注意力模块的输入特征

首先经过通道自注意力，再经过空间自注意力，具体流程如式(4)所示： 

( )
( ) ,

c

s

F M F F

F M F F

′

′

⊗

′ = ⊗ ′

=

′
                                   (4) 
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其中， cM 表示通道自注意力， sM 表示空间自注意力，F 表示输入特征，⊗表示张量积。在本文自注意

模块的输入 F 为原始多尺度特征 x
iF 与对应残差特征 x

iG 的拼接特征。通道自注意力和空间自注意力分别

由下式表示： 

( ) ( )( ) ( )( )( )MLP AvgPool MLP MaxPool ,cM F F Fσ= +                   (5) 

( ) ( ) ( )( )( )7 7 AvgPool ;MaxPoolsM F f F Fσ ×=    ,                     (6) 

其中，MLP 表示多层感知器，AvgPool 和 MaxPool 分别表示特征图的平均池化操作和最大池化操作。需

要注意的是对于通道自注意力，平均池化和最大池化是在通道层面操作的，压缩了空间维度，即

( ) 1 1c
cM F × ×∈ ；而对于空间自注意力，平均池化和最大池化则是在空间层面操作的，压缩了通道维度，

即 ( ) 1 h w
sM F × ×∈ 。自注意力机制如图 2 所示。 

 

 
Figure 2. Self attention mechanism 
图 2. 自注意力机制 

2.2.3. 损失函数 
在模型训练过程中，我们使用平滑 L1 损失来拟合预测的缺陷分割掩码和真实的缺陷分割掩码，具体

如下所示： 

( )2

L1
ˆ ˆ0.5 , 1Smooth

ˆ 0.5, ,
i i i i

i i

y y y y
y y

 − − <= 
− −

若

其它
                        (7) 

其中 iy 表示真实分割掩码， ˆiy 表示预测分割掩码。 
同时，为了进一步地缓解正常样本和缺陷样本的类不平衡问题以提高分割结果的鲁棒性，本文还引

入了 Focal 损失函数，即 

( ) ( )ˆ ˆFocal 1 logi iy yγα= − −                               (8) 

其中α 用于调节正负样本损失之间的比例，( )ˆ1 iy γ− 用来减低易分样本的损失贡献。最终，本文用于优化

网络参数的损失函数为 

L1Loss Smooth Focal.λ= + ⋅                               (9) 

3. 实验部分 

3.1. 数据集 

实验所用的数据集均使用工业相机采集自真实生产流水线中的工业连接器样本，通过人工缺陷检测

方法确定缺陷样本和正常样本以及标注缺陷样本的缺陷部分。在该数据集中一共包含 2000 个样本，其中

含 1500 个正常样本和 500 个带缺陷样本，其中训练集包含 1200 个正常样本和 300 个带缺陷样本，验证

集包含 300 个正常样本和 200 个带缺陷样本用于测试模型性能。 
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3.2. 实验部署 

本文的所有实验均基于 Pytorch 深度学习框架，使用 NVIDIA TITAN Xp 图形加速卡进模型的训练和

推理，所使用的 CPU 为 i7 6700K，内存容量为 32GB。所有采集图像及其对应分割掩码在被输入网络前

裁剪为 512*512 分辨率。我们使用 SGD 优化器进行模型参数优化，初始学习率设置为 42 10−∗ ，权重衰减

为 10−5，共训练 7400 个轮次，每个轮次的批量大小设置为 64，每个批中包含 32 个正常样本和 32 个带缺

陷样本，其中带缺陷样本是由真实标注缺陷样本和模拟缺陷样本混合而成。对于每个尺度的特征原型库

中的原型数量，我们均设置为 20。Focal 损失中的 α和 γ分别设置为 0.5 和 4，最终损失中的 λ设置为 3。
网络参数由 ImageNet 上预训练的 ResNet18 网络参数初始化，注意，特征原型库在网络开始训练前便已

离线构建完成。 

3.3. 实验结果 

本文实验结果如图 3 和图 4 所示。图 3 展示了本文方法对部分带缺陷连接器图像分割可视化结果，

可以发现本文方法能够非常准确地分割出正确的缺陷区域，图中红色区域表示缺陷预测结果。 
 

 
Figure 3. Prediction effect of defects in partial connector images with defects 
图 3. 部分带缺陷连接器图像缺陷预测效果 

 
图 4 显示了本文的方法在模型训练过程中的损失函数曲线和验证集像素分类准确率，可以发现本文

的方法的损失函数能快速收敛到一个较低的水平而验证集像素分类准确率则快速上升。 
 

 
Figure 4. Loss function curve and pixel classification accuracy curve of verification set 
图 4. 损失函数曲线及验证集像素分类准确率曲线 
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表 1 展示了原始 U-Net 网络和本文提出方法的像素分类准确率差异，以及原型残差特征和自注意力

机制的有效性。可以发现，在 U-Net 网络上单独应用原型残差特征机制能够提升 2.3%的像素分类准确率，

原型残差特征与原始特征融合能够使得模型在优化过程中正常样本的特征更加向具有代表性的正常样本

特征(即原型)靠近，从而获得更为紧凑的特征表示，隐式地优化了正常样本与缺陷样本之间的分类边界。

而单独应用自注意力机制则能够提升 1.2%的像素分类准确率，自注意力机制使得模型更加关注那些有辨

别力的特征而忽略那些噪声特征，而在缺陷检测中，噪声信息是普遍存在的，因此我们所采用的自注意

力机制进一步地优化了样本的特征表示。本文所提出的方法同时使用了原型残差特征和自注意力机制，

充分结合了两种方法的优点，相较于原始 U-Net 提升了 3.9%的分类准确率达到了 90.3%的最终像素分类

准确率。说明本文所提出的方法能够有效地对工业连接器进行缺陷分割检测。 
 

Table 1. Effect analysis of different components 
表 1. 不同组件的效果分析 

方法 像素分类准确率(%) 

UNet 86.4 

UNet + 原型残差特征 88.7 

UNet + 自注意力机制 87.6 

UNe t + 原型残差特征 + 自注意力机制(本文) 90.3 

 
图 5 展示了原型数量对模型性能的影响，需注意原型数量实际上就表示了每个尺度下所有正常样本

特征的聚类数量。可以观察到当原型数量较少时，分类准确率会出现下降，原因是较少的原型数量容易

导致原型之间的差异变小，不利于模型学习有判别力的特征表示。相反地，过多的原型将导致每个原型

趋近于单个的正常样本特征，这将使得在生成残差特征的过程中，当前样本与原型的残差特征近似于当

前样本与其最近邻的单个正常样本的残差特征，而从最近的聚类原型获得的残差特征通常要比前者更具

代表性。 
 

 
Figure 5. Pixel classification accuracy curve corresponding to differ-
ent number of prototypes 
图 5. 不同原型数量对应的模型像素分类准确率曲线 
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4. 结语 

为了解决工业连接器缺陷分割中可能存在的缺陷区域多变问题，本文提出了一种基于多尺度原型残

差特征的缺陷分割模型。通过将原型残差特征与原始特征融合，使得到的特征更加鲁棒。同时，结合使

用空间自注意力和通道自注意力机制来进一步强化特征。实验结果表明，本文所提出的方法能够实现比

基线模型更好的分割性能，准确地分割出工业连接器的缺陷部分。 
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