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摘 要:锻件在制造过程中容易出现裂纹等各种表面缺陷,影响产品质量。针对复杂可见光环境下小目标裂纹容易
出现漏检问题,并考虑生产线上高效部署需求,提出LSC-PoolFormer算法。首先,采集湖北三环锻造有限公司汽车转
向节生产线的磁粉探伤图像,标注后制成FDMPI数据集;然后,使用基于PoolFormer骨干网络的编码器,实现轻量级
高效的特征提取;其次,引入渐近特征金字塔作为颈部网络,减少不同尺度特征之间的语义差距;最后,基于动态蛇形
卷积提出DS-Seghead作为解码头,强化模型对条状裂纹的感知能力,并提出DDS训练策略,降低小目标裂纹丢失的
概率。LSC-PoolFormer在FDMPI上的实验结果表明,相较基准模型,该算法的参数量和计算量分别下降9.2%和
48.78%,F1分数和IoU分别提升1.1%和1.69%;同时在公开数据集 NEU-Seg上的表现也证明了该算法的泛化能
力,相较基准模型,大幅度降低参数量和计算量的情况下,mF1分数和 mIoU分别提升0.66%和1.04%。实验证明,
本文算法在保持检测精度的同时,显著降低算法复杂度,有利于实际部署。
关键词:语义分割;缺陷检测;渐进特征融合;形态学
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Abstract:Forgings
 

are
 

prone
 

to
 

various
 

surface
 

defects
 

such
 

as
 

cracks
 

during
 

the
 

manufacturing
 

process,
 

which
 

affects
 

product
 

quality.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

small
 

target
 

cracks
 

are
 

easily
 

missed
 

in
 

complex
 

visible
 

light
 

environments,
 

and
 

considering
 

the
 

requirement
 

of
 

efficient
 

deployment
 

in
 

production
 

line,
 

the
 

LSC-PoolFormer
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

magnetic
 

particle
 

inspection
 

images
 

from
 

the
 

automobile
 

steering
 

knuckle
 

production
 

line
 

of
 

Hubei
 

Sanhuan
 

Forging
 

Co.,
 

Ltd.
 

were
 

collected,
 

annotated
 

and
 

made
 

into
 

a
 

FDMPI
 

data
 

set;
 

then,
 

an
 

encoder
 

based
 

on
 

the
 

PoolFormer
 

backbone
 

network
 

was
 

used
 

to
 

achieve
 

lightweight
 

and
 

efficient
 

feature
 

extraction;
 

secondly,
 

the
 

asymptotic
 

feature
 

pyramid
 

is
 

introduced
 

as
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

reduce
 

the
 

semantic
 

gap
 

between
 

features
 

of
 

different
 

scales;
 

finally,
 

DS-Seghead
 

is
 

proposed
 

as
 

the
 

decoding
 

head
 

based
 

on
 

dynamic
 

snake
 

convolution
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

perception
 

of
 

stripe
 

cracks,
 

and
 

a
 

DDS
 

training
 

strategy
 

is
 

proposed,
 

reducing
 

the
 

probability
 

of
 

missing
 

small
 

target
 

cracks.
 

The
 

experimental
 

results
 

of
 

LSC-PoolFormer
 

on
 

FDMPI
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

model,
 

the
 

parameter
 

amount
 

and
 

calculation
 

amount
 

of
 

this
 

algorithm
 

decreased
 

by
 

9.2%
 

and
 

48.78%
 

respectively,
 

and
 

the
 

F1
 

score
 

and
 

IoU
 

increased
 

by
 

1.1%
 

and
 

1.69%
 

respectively.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

performance
 

on
 

the
 

public
 

data
 

set
 

NEU-Seg
 

also
 

proves
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Compared
 

with
 

the
 

baseline
 

model,
 

the
 

mF1
 

score
 

and
 

mIoU
 

increased
 

by
 

0.66%
 

and
 

1.04%
 

respectively
 

while
 

greatly
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

calculations.
 

Experiment
 

shows
 

that
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

significantly
 

reduces
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

algorithm
 

while
 

maintaining
 

detection
 

accuracy,
 

which
 

is
 

beneficial
 

to
 

the
 

actual
 

deployment.
Keywords:semantic

 

segmentation;defect
 

detection;asymptotic
 

feature
 

fusion;morphology
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0 引  言

  锻件被广泛应用于船舶部件制造、汽车零件生产以及

石油化工的运输设备和存储设备。生产中,其表面无可避

免会出现裂纹、孔隙、氧化层等缺陷,为保障产品质量,有必

要针对锻件进行无损检测[1],其中,磁粉检测技术通常用于
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解决锻件的裂纹缺陷[2]。传统的物理检测主要通过人工视

觉直接识别零件的裂纹,效率低下且容易造成误判,同时,
重量较大的锻件易对操作人员产生较高的体能消耗,这进

一步降低了检测效率,进而影响整个生产过程[3]。
近年来,伴随互联网的不断发展,深度学习因其出色的

特征提取能力被广泛应用于产品缺陷检测[4],利用其进行

质量管理在整个工业制造中得到广泛认可,新的检测算法

在不断被探索和创造[5]。目前,基于深度学习的表面缺陷

检测方法包括图像分类[6-7],目标检测[8-9]和语义分割[10-11]。
针对磁粉探伤检测锻件表面缺陷的场景,文献[12]指出图

像分类只能识别目标锻件图像中是否存在缺陷,没有实现

缺陷的准确定位,这导致其应用受到限制。目标检测虽然

可以实现缺陷的进一步定位,但无法显示目标缺陷的准确

形状,在实际的流水线检测任务中仍然存在缺点。因此本

文使用语义分割,实现像素级的定位和分类,不仅可以准确

定位缺陷,同时能显示缺陷的具体形状。
实际生产中,条状裂纹作为锻件表面的一种常见缺陷,

通常呈现细长且占据图片面积比例较小的特点,在检测过

程中容易出现漏检,而生产线上高效部署的需求使得此类

现象更加严重。文献[13]提出一种语义先验与高效空洞卷

积 网 络 (semantic
 

prior
 

and
 

extremely
 

efficient
 

dilated
 

convolution
 

network,
 

SPEED),在不增加计算复杂度的前

提下,高效捕捉金属表面的纹理,提高网络对缺陷的感知能

力,但未解决小目标容易丢失的难题。文献[14]提出一种

基于对比学习的语义分割模型,引入缺陷记忆库来存储和

检索未标记训练数据中的类别感知语义记忆,利用类别感

知的语义对比驱动神经网络学习,增强困难样本的利用率,
提高检测精度,但难以满足高效部署的需求。文献[15]针
对磁砖表面缺陷在对比度低于背景噪声时难以识别,特别

是微小缺陷容易被忽略的情况,提出高斯残差注意力卷积

(gaussian
 

residual
 

attention
 

convolution,
 

GRAC),通过建

模判别特征表示来区分相似特征,此外,还提出多视图循环

卷积(multi-view
 

cyclic
 

convolution,
 

MVCC),通过学习多

视图特征图来分割背景噪声中的微小缺陷,但数据集是针

对低对比度的工业环境。
针对上述问题,考虑实际生产环境的复杂光照条件和

高效部署需 求,本 文 提 出 了 一 种 轻 量 级 条 状 卷 积 模 型

(lightweight
 

striped
 

convolution-PoolFormer,
 

LSC-
PoolFormer),用于分割可见光状态下锻件表面的条状小目

标裂纹缺陷,主要工作如下:

1)模型基于Encoder-Decoder[16]结构,使用PoolFormer[17]

骨干网络作为编码器,在保持优异性能的同时,大幅度减少

计算量和参数,实现高效、轻量级的特征提取过程。

2)在解码器中引入渐进特征金字塔网络
 

(asymptotic
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

AFPN)[18],添加颈部网络,实现

轻量化特征融合的同时,加强非相邻尺度的相互作用,减少

不同尺度特征融合后产生的语义损失,确保模型在可见光

环境下仍能感知到详细的特征信息[19]。

3)引入动态蛇形卷积
 

(dynamic
 

snake
 

convolution,
 

DSConv)[20]设计DS-Seghead模块,进一步强化解码器对锻

件表面条状裂纹缺陷的感知能力,并提出
 

双重蛇形卷积

(double
 

dynamic
 

snake,
 

DDS)的 训 练 策 略,通 过 重 构

AFPN的上采样部分,降低多尺度特征融合过程中小目标

裂纹丢失的概率。

4)收集湖北三环锻造有限公司戴姆勒奔驰重卡转向节

生产线磁粉检测过程的图像,并制作了锻造缺陷磁粉检测

数 据 集 (forging
 

defect
 

magnetic
 

particle
 

inspection,

FDMPI),用于模型训练和结果验证。

1 LSC-PoolFormer

  文献[21]提出的视觉模型(vision
 

transformer,
 

ViT)
将TransFormer[22]引 入 了 视 觉 任 务,文 献[23]提 出 的

SegFormer算 法 沿 用 ViT 模 型 的 框 架,着 重 考 虑 其

Decoder结构的改进,提出全连接多层感知机,实现轻量级

解码,解决了ViT模型计算代价高的问题。由文献[17]提
出的PoolFormer算法则是着重对ViT中Encoder结构进

行改进,提 出 一 种 没 有 参 数 的 空 间 池 化 算 子,替 换

TransFormer结 构 中 的token
 

mixer模 块,实 现 轻 量 级

编码。
本文提出轻量级条状卷积模型LSC-PoolFormer由两

部分构成:基于PoolFormer的Encoder结构和重新设计的

Decoder结 构,其 中 Decoder由 AFPN 颈 部 网 络 和 DS-
Seghead共同组成。在Encoder结构实现轻量级编码的基

础上,进一步降低解码计算代价,提高模型分割精度。网络

结构如图1所示。

1.1 基于PoolFormer的轻量化Encoder结构

  PoolFormer[17]旨在验证 TransFormer系列算法架构

的有效性,并将此类通用架构称为 MetaFormer(由token
 

mixer和channel
 

MLP构成)。作为MetaFormer模型的一

种,PoolFormer通过使用一个平均池化层Pooling取代复

杂的token
 

mixer模块,在多个视觉任务中取得了良好效

果,展示了 MetaFormer架构在特定任务中的高效性能,证
明token

 

mixer模块对模型整体的性能影响不大,若输入为

I∈ ℝW×H×C,则池化操作如式(1)所示。

I'i,j,c=
1

k×k∑
K

p,q=1
I

i+p-
K+1
2
,j+q-

K+1
2
,c-Ii,j,c (1)

其中,k是池化核大小;p 和q表示宽高坐标;C 为通

道数,由于池化后续包含残差连接,因此需减去池化前的

输入。
若输入一个序列X∈ℝN×C,首先通过归一化层Norm

 

Layer和池化操作平均聚合序列中不同切片的信息,再与

处理前的序列进行残差连接得到新的序列Y,如式(2)
所示。

Y =Pooling(Normlize(X))+X (2)

·971·
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图1 LSC-PoolFormer算法结构

Fig.1 LSC-PoolFormer
 

algorithm
 

structure

  其中,Pooling(·)是池化操作;Normlize(·)是归一

化操作;N 为序列长度。
最后将序列Y 通过双层非线性激活层MLP,并与未处

理的序列Y 进行残差连接,得到序列Z,完成PoolFormer
块的特征提取工作,如式(3)所示。

Z =σ(Normlize(Y)W1)W2+Y (3)
其中,σ(·)是非线性激活函数;W1∈ ℝC×rC 和W2∈

ℝrC×C 是 MLP扩展率r的可学习参数。

PoolFormer在计算机视觉的多个领域得到广泛应

用[24-25]。在本研究中,为了满足锻件表面缺陷检测场景中

实时性和高性能的要求,采用PoolFormer作为编码器,

PoolFormer
 

Encoder结构如图2所示。其中图2(b)为网

络结 构,图 2(a)为 PoolFormer块 的 详 细 架 构。由 于

PoolFormer的池化层没有可学习参数,可以有效降低网络

的计算量,此外,得益于 MetaFormer架构的出色设计,可
以实现有效的特征提取。

图2 PoolFormer
 

Encoder结构

Fig.2 PoolFormer
 

Encoder
 

structure

1.2 轻量级颈部网络AFPN
  条状裂纹细长且占据图片面积比例较小,这些特点使

得此类缺陷很难从背景中分割出来。此类问题的典型解

决方案是使用多尺度特征提取网络,保留图像中不同尺度

的语义特征信息以实现有效识别,而由于其创新的架构和

优越的性能,文献[26]中提出的特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

networks,
 

FPN)已被广泛应用[27]。尽管金字塔

顶部的特征从上到下传播并与中间层进行特征融合,但其

中的语义信息仍可能丢失,于是文献[28]提出了路径聚合

特 征 金 字 塔 网 络 (path
 

aggregation
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

PAFPN),增加了一条自下而上的路径,但未能

解决特征信息在传播和交互过程中可能发生的退化问题。
文献[29]提出图特征金字塔网络(graph

 

feature
 

pyramid
 

network,
 

GraphFPN),引 入 图 神 经 网 络 (graph
 

neural
 

network,
 

GNN)进行信息传播和交互,但代价是参数量和

计算量爆炸性增长。
文献[18]提出的 AFPN通过自下而上的方法提取特

征,其网络架构如图3所示。对于从骨干网络提取到的不

同层特征,AFPN首先将低层特征输入到网络,然后通过

混合上下采样的方式逐级合并高层特征,从而有效缓解非
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相邻层之间的语义差距。此外 AFPN还引入了文献[30]
中提出的自适应空间融合(adaptive

 

spatial
 

feature
 

fusion,
 

ASFF)操作,当AFPN进行相邻层特征融合操作时,ASFF
会为不同级别的特征分配不同的权重,增强关键特征的重

要性,缓解不同空间位置的多目标信息在融合过程中可能

引起的冲突。AFPN通过渐近特征融合和 ASFF解决了

非相邻层之间的语义差距,保留各层的特征语义,缓解特

征融合中的信息冲突,同时由于AFPN并没有引入新的神

经网络,相较其他的多尺度特征提取方法,在保持优异性

能的同时,不会造成模型参数量和计算量的大幅度增长,
而ASFF操作的存在,使得AFPN会自动过滤训练中的无

用信息,在一些任务中可能会优化模型的网络结构。

图3 AFPN结构

Fig.3 AFPN
 

structure

1.3 强感知分割头DS-Seghead
  解决了小目标缺陷在特征提取阶段容易出现信息丢

失和退化的问题,还需强化网络对小目标缺陷的感知能

力。文献[27]利用FPN提取的特征,在输出新增一条语义

分割的附加分支,提出了一种新的语义分割网络,该网络

通过双线性插值上采样将各级提取的特征调整为相同分

辨率的特征图,然后将各个特征图按矩阵元素求和,通过

逐点卷积、上采样和Softmax生成最终的语义分割分支。
由于网络中使用的标准卷积在小目标检测任务中性

能有限,联想到条状缺陷呈现细长特征,本文引入动态蛇

形卷积[20],利用形态学预测目标的位移方向,网络结构如

图4中DSConv所示。当网络学习到整个卷积核变化的所

有偏执后,添加一个偏执约束,用以动态调整卷积核位置,
每一个卷积的移动都以前一个位置作为基准,类似蛇移动

时由头带动身体,一节一节摆动的姿态,实现对条状缺陷

的特征提取。以一个1×1的卷积核K 为例,如果卷积中

心点坐 标 表 示 为 Ki = (xi,yi),偏 执 约 束 记 为 Δ =
λ λ∈ [-1,1]  ,则第c次调整后卷积核中心点坐标如

式(4)所示。

Ki±c =

(xi+c,yi+c)= (xi+c,yi+∑
i+c

i+1
Δi)

(xi-c,yi-c)= (xi-c,yi+∑
i-1

i-c
Δi)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(4)

使用DSConv替换原始语义分割分支中的标准卷积,
本文提出了DS-Seghead,网络架构如图4所示。针对经过

颈部网络融合后输出的多尺度特征,进行卷积操作,随后

上采样处理,通过残差连接将每一层的输出进行融合,有

效结合各级特征信息,最终实现对缺陷的精准语义分割。

1.4 DDS训练策略

  鉴于颈部网络在整体模型中的重要作用,连接解码器

和编码器,丰富两者间信息交流,减少特征在传播过程中

的损失和退化,确保信息的完整性和准确性,本文提出了

DDS训练策略,借助DSConv的思想,重构 AFPN中的上

采样操作,使得模型对条状表面缺陷的特征感知能力进一

步加强,提升小目标检测的性能,增强模型对复杂缺陷场

景的适应能力,优化后的网络结构如图5所示。

2 实验与分析

2.1 实验环境

  实验基于 Windows
 

11操作系统;Python版本3.8;

CUDA版本11.8;GPU为NVIDIA
 

RTX
 

A4000,16
 

GB显

存。在训练过程中,迭代次数设置为80
 

000,batch
 

size为

4,验证时batch
 

size为1,损失优化器使用AdamW,学习率

采用PolyLR策略随着迭代不断更新,如式(5)所示。

lr=lrbase×(1-
iter

maxiter
)power (5)

其中,lr为新的学习率;lrbase为初始学习率,训练设置

为0.0002;iter 为迭代次数;maxiter 为最大迭代次数;

power用于控制学习率更新速度,训练设置为0.9。

2.2 评价指标

  为了评估算法的分割性能,使用预测精度(Pre)、召回率

(Rec)以及交并比(IoU)作为分割精度评估指标,由于预测精

度体现模型对负样本的区分能力,而召回率体现模型对正样

本的识别能力,为平衡精度与召回率,引入F1分数(F1)评价
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图4 DS-Seghead结构

Fig.4 DS-Seghead
 

structure

图5 DDS
 

Upsampling结构

Fig.5 DDS
 

Upsampling
 

structure

模型的鲁棒性,定义如式(6)~(9)所示。

Pre=
TP

TP+FP
(6)

Rec=
TP

TP+FN
(7)

F1=
2×Pre×Rec
Pre+Rec

(8)

IoU =
TP

TP+FP+FN
(9)

其中,TP 表示将标注为正样本的目标预测为正例的

数量,FP 表示将标注为负样本的目标预测为正例的数量,

FN 表示将标注为正样本的目标检测为负例的数量。
此外,使用模型可学习参数量(Parameters)、浮点数计

算量(FLOPs)作为算法的轻量化评估指标。

2.3 数据集分析与预处理

  FDMPI数据集中图像来自湖北三环锻造有限公司戴

姆勒奔驰重卡转向节生产线的磁粉检测过程。数据集中

包含362张尺寸为1
 

024×768的可见光状态下重卡转向

节表面裂纹图像,按4∶1的比例划分为训练集和验证集,测
试集与验证集相同。数据集中部分图像如图6所示。由

于算法针对图片进行像素级检测,通过在每次迭代中对图

片执行随机裁剪和翻转等变换,可以有效实现数据集的动

态扩充,增加训练样本的多样性,提高模型学习的随机性,
从而增强算法的泛化能力。

图6 FDMPI数据集

Fig.6 FDMPI
 

dataset

NEU-Seg数据集由东北大学宋克臣团队提出[31],包
含3类热轧带钢表面缺陷,数据集中部分图片如图7所示。
其中图7(a)为夹杂缺陷,图7(b)为斑点缺陷,图7(c)为划

伤缺陷。数据集包含尺寸为200×200的灰度图像4
 

470
张,其中训练集3

 

630张,验证集840张,测试集与验证集
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相同。与FDMPI数据集相比,NEU-Seg数据集中的缺陷

更为宽大。

图7 NEU-Seg数据集

Fig.7 NEU-Seg
 

dataset

2.4 实验分析

  1)
 

消融实验

首先,本文通过消融实验在 FDMPI数据集上探索

AFPN、DS-Seghead以及DDS训练策略对模型的影响,实
验结果如表1所示。No.1是基准模型的实验结果,代表使

用PoolFormer作为编码器,FPN[26]与语义分割分支[27]作

为解码器组成的算法。基准模型的精度为74.32%、召回

率为64.71%、F1分数为69.18%、IoU为52.88%、模型参

数量为15.65M、计算量为246G。No.2使用AFPN替换

FPN网络,在F1分数提升约1%的情况下,精度和召回率

  

分别提升至73.52%、66.85%,并且IoU提升至53.88%,
说明AFPN的渐进特征提取策略和空间自适应融合方法

对锻件表面裂纹缺陷的检测具有显著效果,此外模型的参

数量、计算量均大幅度下降,轻量化效果明显。No.3使用

DS-Seghead替换语义分割分支,在F1分数有小幅度提升

的情况下,召回率小幅度下降,但精度提升至75.93%,同
时IoU的提升效果小于No.2,说明DS-Seghead虽然能提

升模型的检测性能,但如果缺少AFPN提供丰富的语义信

息,提升效果有限。No.4同时使用 AFPN和DS-Seghead
对基准模型进行改进,与基准模型相比,精度、召回率、F1
分 数 以 及 IoU 分 别 提 高 了 0.1%、2.52%、1.47% 和

1.73%,同 时 模 型 参 数 量、计 算 量 分 别 下 降 了9.33%、

48.78%,说明LSC-PoolFormer算法相较基准算法鲁棒性

更强、分割精度更高、模型更轻量化。No.5在 No.4的改

进基础上引入DDS训练策略,此时F1分数、IoU以及轻量

化指标均与No.4达到同一水平,相较基准模型,虽然精度

下降了3.71%,但召回率实现了6.23%的提升,说明模型

牺牲了部分负样本区分的性能,以提高对正样本的识别能

力。在锻件表面缺陷检测应用中,缺陷漏检比非缺陷误识

别为缺陷带来的安全代价更大,因此 No.5提出的模型更

适合实际生产。

表1 消融实验

Table
 

1 Ablation
 

experiment

No Base AFPN DS-Seghead DDS Parameters/M FLOPs/G Pre/% Rec/% F1/% IoU/%
1 √ - - - 15.65 246 74.32 64.71 69.18 52.88
2 √ √ - - 13.88 147 73.52 66.85 70.03 53.88
3 √ - √ - 15.96 224 75.93 64.14 69.54 53.30
4 √ √ √ - 14.19 126 74.42 67.23 70.65 54.61
5 √ √ √ √ 14.21 126 70.61 70.94 70.28 54.57

  FDMPI上的消融实验可视化结果如图8所示,基于图

中第2行和第3行,No.5模型对小目标裂纹有更好的识别

效果,相较于其他4种模型,漏检率最低。基于图中第1
行,相比No.2和 No.4的分割结果,No.3更接近真实情

况,这一结果表明 AFPN虽然实现了轻量化的特征融合,
丰富语义信息,但是可能导致模型出现过拟合,结合No.5
的分割结果,说明基于DDS能有效增强模型对小目标裂纹

的感知能力,抑制过拟合,实现更精准的分割,进一步证明

了No.5提出的模型在实际生产中能更精准分割出锻件表

面条状小目标裂纹缺陷。

2)
 

FDMPI上的对比实验

为进 一 步 证 明 LSC-PoolFormer的 性 能,本 文 使 用

FCN[32]、EncNet[33]、 DeepLabv3 +[34]、 UPerNet[35]、

SegFormer[23]、PoolFormer[17]在FDMPI数据集上进行对

比实验,结果如表2所示。表中前4种算法均使用Resnet-
50作为主干网络,后4种算法使用基于TransFormer的改

进算法作为编码器。对比模型轻量化的两类评价指标,后

4种算法均展现了显著的优势,这一结论凸显TransFormer
系列算法架构设计上的简洁性,可以有效降低模型复

杂度。
与LSC-PoolFormer算法相比,FCN虽然在预测精度

上提高了1.72%,但召回率下降了10.64%;EncNet作为

四类使用Resnet-50作为主干网络中最轻量化的算法,精
度、召回率以及IoU均达不到LSC-PoolFormer算法的同

等水平;UPerNet算法虽然在模型分割精度和鲁棒性的评

价指标上呈现与LSC-PoolFormer算法相近的水平,但其

参数量、计算量呈现翻倍增长的现象。与SegFormer相

比,尽管LSC-PoolFormer由于引入AFPN颈部网络造成

参数量上涨,但计算量涨幅较小,同时模型分割精度和鲁

棒性的评价指标均处于领先地位,其中F1分数与IoU分

别提升1.36%、1.99%,在追求模型轻量化的同时,综合考

虑了分割精度和鲁棒性;与PoolFormer相比,本文提出的
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图8 消融实验分割预测图

Fig.8 Ablation
 

experiment
 

segmentation
 

prediction
 

map

表2 FDMPI上的对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiments
 

on
 

FDMPI
算法 Parameters/M FLOPs/G Pre/% Rec/% F1/% IoU/%
FCN 47.12 1583 76.14 56.59 64.92 48.06
EncNet 33.51 1127 70.41 60.35 64.99 48.14

DeepLabv3+ 41.22 1412 68.84 54.26 60.68 43.56
UPerNet 64.04 1895 75.44 64.29 69.42 53.16
SegFormer 3.716 121 71.68 66.37 68.92 52.58
PoolFormer 15.65 246 74.32 64.71 69.18 52.88

LSC-PoolFormer(本文) 14.19 126 74.42 67.23 70.65 54.61
LSC-PoolFormer+DDS(本文) 14.21 126 70.61 70.94 70.28 54.57

改进算法在模型轻量化、分割精度和鲁棒性均取得先进水

平。模型启用DDS训练策略之后,在维持相同预测精度的

前提下,实现高召回率,在保持轻量化和强鲁棒性的同时,
强化模型对小目标缺陷的感知能力,降低缺陷漏检概率,
更适合实际生产需求。

图9展示了FDMPI数据集上的对比实验可视化结

果,图中第2行和第5行显示,FCN、EncNet、DeepLabv3+
和UPerNet算法对小目标均出现了不同程度的漏检,另外

基于TransFormer的4类算法效果较好,结合表2中数据

分析,可能是前4类算法的低召回率导致。基于第3行、第
4行和第6行,EncNet、SegFormer和PoolFormer均出现

了一定程度上的误检。综合,LSC-PoolFormer算法启用

DDS训练策略前后相较其他算法,在实现轻量化的同时,
均有更好的分割表现,实验结果表明,针对复杂可见光环

境下小目标缺陷,本文提出的算法可以提供更好的分割

结果。

3)
 

NEU-Seg上的对比试验

为验证LSC-PoolFormer的泛化能力,本文在 NEU-
Seg数据集上进行对比试验,实验结果如表3所示(表中 m
表示对3类缺陷,相关评价指标的平均计算)。对比LSC-
PoolFormer算法,前4类算法中,只有 DeepLabv3+和

UPerNet在平均预测精度方面分别实现1.42%和0.56%
的提升,其余指标均未达到同等水平。对比SegFormer算

法,LSC-PoolFormer在轻量化方面不及,但鲁棒性和分割

精度方面仍略微领先;相比PoolFormer,本文提出的算法

在轻量化、分割精度以及鲁棒性方面均有提升。
图10展示了NEU-Seg数据集上的对比实验可视化结

果,第2行和第5行显示,表中前6种算法均出现不同程度

的误检,其中FCN最明显,结合表3中数据分析,可能是

FCN高 召 回 率、低 精 度 导 致。在 第3行 和 第4行 中,

EncNet、DeepLabv3+、SegFormer和PoolFormer针对小

目标均出现较明显的漏检。对比启用DDS训练策略前后

的结果,发现启用DDS的LSC-PoolFormer算法在第2行

和第4行的检测效果强于未启用,这表明可能由于 NEU-
Seg数据集中小目标缺陷占比较少,最终导致未启用DDS
的数据表现强于已启用,这进一步表明DDS策略有利于模

型对小目标的检测。
综合实验数据,相较同样采用TransFormer的改进算

法作为编码器的SegFormer和PoolFormer算法,本文提

出的模型在 NEU-Seg数据集上仍实现了分割精度提升,
不局限于单一特定的数据集,尽管提升幅度相较于FDMPI
数据集上的表现,显得更为温和,但这表明,LSC-PoolFormer
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图9 FDMPI上的对比实验分割预测图

Fig.9 Comparative
 

experimental
 

segmentation
 

prediction
 

map
 

on
 

FDMPI

表3 NEU-Seg上的对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiments
 

on
 

NEU-Seg
算法 Parameters/M FLOPs/G MPre/% MRec/% mF1/% MIoU/%
FCN 47.13 1583 85.84 87.99 86.89 77.09
EncNet 33.51 1127 89.21 85.99 87.55 78.11

DeepLabv3+ 41.22 1412 91.15 82.62 86.65 76.74
UPerNet 64.04 1895 90.29 83.73 86.86 77.05
SegFormer 3.716 121 88.45 88.82 88.63 79.75
PoolFormer 15.65 246 90.14 86.40 88.23 79.13

LSC-PoolFormer(本文) 14.19 126 89.73 88.07 88.89 80.17
LSC-PoolFormer+DDS(本文) 14.21 126 89.76 87.77 88.75 79.97

图10 NEU-Seg上的对比实验分割预测图

Fig.10 Comparative
 

experimental
 

segmentation
 

prediction
 

map
 

on
 

NEU-Seg
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具有较强泛化能力。模型在不同数据集上的性能表现会

受到数据特性的影响,具体而言,FDMPI主要包含小目标

裂纹缺陷,而 NEU-Seg中缺陷类型多样且大多占据较大

的画面比例,小目标缺陷占比较低。这种数据分布差异导

致LSC-PoolFormer在 NEU-Seg上的性能提升幅度相对

有限。结合可视化结果图,本文提出的算法针对锻件表面

的小目标缺陷具有更好的分割效果。

3 结  论

  本文提出了一种用于分割锻件表面缺陷的轻量级条

状卷积算法LSC-PoolFormer。针对复杂可见光环境下的

条状 小 目 标 缺 陷 容 易 产 生 漏 检 的 问 题,首 先 采 用

PoolFormer作为编码器实现轻量级特征提取,其次引入

AFPN作为颈部网络实现多尺度特征融合,减少层与层之

间语义信息损失,并借助DSConv设计DS-Sehead强化解

码器对缺陷的感知能力,最后提出DDS训练策略进一步提

升网络对小目标缺陷的检测能力。本文在提出的FDMPI
数据集上进行实验,证明了LSC-PoolFormer算法的性能,
并在公开数据集 NEU-Seg上验证了其泛化能力,在未来

工作中,将进一步扩充FDMPI数据集,将算法部署到真实

工业场景中做进一步评估。
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