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注意力引导特征融合的织物表面缺陷检测
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摘  要：在复杂图案织物表面缺陷检测任务中，传统分割算法在特征融合时忽略了不同尺度特征的语义差异，从

而造成了分割精度的下降。针对这个问题，提出了一种注意力引导特征融合的缺陷检测方法。使用空间注意力模块来抑

制纹理背景的干扰，突出缺陷信息；使用自注意力金字塔池化模块整合局部特征和全局特征，进一步增强特征表示；使

用通道注意力模块引导网络选择有用特征，实现深层特征与浅层特征更好地进行信息融合。实验结果显示，相较于传统

分割算法，本文方法在像素精度、平均像素精度以及均交并比三个指标上均有所提升，证明了算法的有效性。
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Abstract: In the task of detecting defects on the surface of fabrics with complex patterns, traditional segmentation 
algorithms ignore the semantic differences of different scale features in feature fusion, resulting in a decrease in segmentation 
accuracy. To solve this problem, this paper proposes a defect detection method based on attention-guided feature fusion. 
Spatial attention module is used to suppress the interference of the texture background and highlight defect information. 
Self-attention pyramid pooling module is used to integrate local and global features to further enhance feature representation. 
Channel attention module is used to guide the network to select useful features, so to achieve better information fusion of 
deep features and shallow features. The experimental results show that compared with the traditional segmentation algorithm, 
the proposed method has improved pixel accuracy, average pixel accuracy, and mean intersection over union, which shows 
the effectiveness of the algorithm.
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1   引言(Introduction)
织物表面缺陷检测是纺织工业生产中的一项重要任务，

许多企业采用人工的方法进行缺陷检测，检测效率低，易疲

劳。随着机器视觉技术的发展，表面缺陷自动检测成为研

究热点。传统机器视觉缺陷检测方法可分为基于统计[1]、

模型[2]、光谱[3]和结构[4]的方法，然而，这些方法依赖于手

工设计的特征，对纹理背景变化敏感，泛化性能差。高性能

计算机的普及使得深度学习在工业中得到了广泛应用，目前

缺陷检测主要依赖基于卷积网络的图像分类、目标检测以

及语义分割方法。景军锋等[5]利用微调后的Alexnet网络对

两种织物表面的缺陷进行分类。赵志勇等[6]提出了一种基于

inereception-resnet-v2网络的织物缺陷检测算法，对复杂背

景下的织物缺陷进行检测和分类，准确率能够达到99%。史

甜甜[7]利用深度可分离卷积与Fisher准则约束相结合对周期性
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图案缺陷进行检测。景军锋等[8]提出了一种应用深度卷积神经

网络的色织物缺陷检测算法。在缺陷检测任务中，分割任务

被认为是最困难的挑战，相较于传统的分割算法忽视了不同

尺度特征之间的语义差异，本文基于全卷积网络结构设计了

注意力引导特征融合的网络模型，使用专门的特征融合方法

更好地将深层和浅层特征相融合，得到了更加精细的分割结

果。首先简单介绍了传统的语义分割算法；其次对我们的整

体模型以及各个模块进行介绍分析；最后通过对比实验证明

本文所提算法的有效性。

2   语义分割算法(Semantic segmentation algorithm)
2.1   全卷积网络

卷积神经网络(CNN)通常包括一系列卷积层与全连接

层，图像经过卷积层后通过全连接层将特征矩阵转换为一个

固定长度的特征向量。与卷积神经网络不同的是，全卷积

网络(FCN)[9]使用全卷积层代替了全连接层，其结构如图1所

示。原图进入FCN网络中，通过一系列卷积层和下采样池化

层得到深层特征图，为了保证分割精度，使用跳层连接融合

深层的语义信息和浅层的空间信息，采用反卷积的上采样方

法逐步恢复图像信息。根据跳层连接方式可分为FCN-32S、

FCN-16S、FCN-8S三种不同的结构，其中FCN-32S直接使

用32 倍上采样恢复图像信息，FCN-16S指的是通过跳层连接

后上采样16 倍恢复图像信息，FCN-8S指的是通过跳层连接

后上采样8 倍恢复图像信息。

图1 FCN模型

Fig.1 FCN model

2.2   编码解码结构U-net
U-net[10]是基于全卷积网络FCN的一种左右对称的编码

解码结构，如图2所示。它因为形似字母U而被称为U-net，

包含编码、解码、跳层连接三个模块，输入图像经过多次降

采样，感受野不断增加，得到高层语义信息的深层特征，然

后以对称的方式在同深度的特征图跳层连接进行融合，不同

于全卷积网络FCN，U-net网络的特征融合方式为通道级

联。编码器的下采样选择了最大池化操作，上采样选择了

反卷积结构，由于卷积过程中选择了valid(不填充)操作，

为了保证融合过程中大小相同，采用截取后再复制的方法

进行对齐。

图2 U-net模型

Fig.2 U-net model

3   方法(Method)
3.1   整体网络结构

本部分将详细讨论模型的实现过程，图3显示了模型的总

体结构，由编码器、解码器、跳层连接和注意力引导多尺度

融合四个模块组成。图像经过编码器部分来提取图像特征，

将最后一层卷积层得到的深层特征送入自注意力金字塔池化

模块(SP)获取丰富的上下文信息，将浅层特征送入空间注意

力模块(PA)抑制背景信息。特征融合方式有两条自上而下的

路径，第一条路径融合时通过1*1卷积对齐深层浅层特征通道

数，通过使用类似FPN结构的逐元素相加方法层层递进地整

合深层和浅层特征，实现特征的初步融合，经过初步融合的

特征具备多尺度信息；第二条路径使用的是级联通道特征融

合方式来叠加不同层级的特征图，使用3*3卷积对融合的特征

图进行通道变换，使用通道注意力模块(CA)学习通道间的相

关性，自适应地计算加权特征，过滤出与有意义的特征对应

的特征映射，对有效信息进行增强。

图3 整体网络结构

Fig.3 Overall network structure
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3.2   空间注意力模块

浅层特征包含大量的细节纹理信息，然而浅层特征语义

信息不足，直接进行特征融合会引入大量噪声，使用空间注

意力模块(PA)可以增强判别性特征的特征表示能力，抑制背

景信息，更加集中于特征的位置信息，增强特征表达。空间

注意力模块结构如图4所示。为了提取多尺度位置信息，增加

感受野，借鉴文献[11]所提出的GCN模块，使用大卷积核对称

分离卷积对通道特征图进行压缩得到两个一维通道特征图，

通过逐元素相加的方式聚合特征信息，使用Sigmoid激活函数

得到归一化后的空间注意力权重信息，与原始特征图进行逐

元素相乘得到加权空间注意力特征图，最后与原始特征图逐

元素相加得到最后的输出特征图。

图4 空间注意力模块

Fig.4 Spatial attention module

3.3   自注意力金字塔池化模块

深层特征具有丰富的语义信息，可以帮助挖掘缺陷的详

细位置，为了有效提取全局特征信息，扩大感受野，在编码

器末端添加自注意力金字塔池化模块(SP),如图5所示。它包含

左边的金字塔池化模块和右边的自注意力模块两个部分，金

字塔池化模块将特征图划分为多个区域，每个区域中的像素

都可以看作全局表示，包含1*1、2*2、3*3和6*6这四种不同

尺寸的池化操作，多种不同的池化意味着提取到了更加丰富

的高层特征，有助于减少信息丢失。通过四种不同尺寸的池

化操作得到四个尺寸的特征图，通过双线性插值对这些特征

图进行上采样，将不同级别的特征进行通道级联融合特征，

作为最后的金字塔池化全局特性，融合不同区域的上下文信

息。通过对不同区域的上下文进行聚合，提升了网络利用全

局上下文信息的能力。深层特征经过金字塔池化模块获取全

局信息后，为了进一步增强缺陷分割网络的特征表示，有必

要捕获全局信息，建模像素和全局的联系。使用自注意力模

块对远程特征依赖性进行建模，过滤由全局特征传递的不相

关信息，进一步强调或抑制不同空间位置中的特征。自注意

力模块结构如图5右半部分所示，通过矩阵相乘操作来建模像

素和全局的联系。首先输入特征图经过三个分支的1*1卷积

生成三个新特征图 ( )Q x 、 ( )K x 、 ( )V x 。为了计算某一位置 i 与

所有像素之间的相似性，将 ( )Q x 进行转置后与 ( )K x 进行矩

阵相乘得到相似性矩阵，计算公式如式(1)所示， ijS 表示第 j
个位置对第 i 个位置的影响，因为特征图含有 c 通道，矩阵相

乘相当于 i 位置所有通道的值与 j 位置所有通道的值进行点乘

操作，值越大代表两个位置相似性越高。对相似性矩阵进行

Softmax归一化操作得到相关权重系数，将经过Softmax归一

化操作后的相似性矩阵与 ( )V x 进行矩阵相乘，最后与原特征

图进行逐像素相加后，再通过1*1卷积进行信息整合得到最后

的自注意力模块输出。自注意力模块通过对所有位置特征的

加权求和学习获取任意两个位置之间的空间依赖，捕捉远距

离信息，进一步增强了特征表示。
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图5 自注意力金字塔池化模块

Fig.5 Self-attention pyramid pooling module

3.4   通道注意力模块

通道注意力模块(CA)作用于不同尺度特征跨层融合阶

段，直接相加或者通道级联融合方式没有考虑到不同通道间

特征的相关性和重要性，通过计算通道之间的相互关系，对

信息的重要程度进行重新分配，指导特征图进行加权。通道

注意力模块结构如图6所示，给定输入特征F，使用全局平均

池化操作和全局最大池化操作得到两个包含全局信息的C*1*1

特征图。并行的全局平均池化操作和全局最大池化操作可以

防止单一池化操作造成信息丢失过多，参数共享层SL中包

含全连接层FC和ReLU激活函数，可以建模通道中的相互关

系，将输出的两个特征图通过逐像素相加聚合语义信息。使
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用Sigmoid激活函数得到权重参数Fc，与原特征图F逐元素相

乘得到加权特征图F'。借鉴残差机制将经过通道注意力细化

的特征图F'与原特征图F逐元素相加后得到最终的输出特征图

Fc''。通道注意力模块计算公式如式(2)—式(4)所示。

         (2)

                                    (3)

                                     (4)

式中，σ 为Sigmoid激活函数，SL为参数共享层，F为输入特

征图。   

图6 通道注意力模块

Fig.6 Channel attention module

4   实验(Experiment)

4.1   数据集

本文使用的密集织物图片数据来自香港大学数据库，包

含星形图案、点图案、箱形图案三种背景类型的织物共166 张

图片，选取45 张缺陷图片和75 张无缺陷图片作为训练集，

30 张缺陷图片作为测试集。为了防止过拟合，我们使用随机

旋转、左右翻转、上下翻转等方式进行数据扩充。织物缺陷

图片如图7所示。

图7 织物缺陷图片

Fig.7 Picture of fabric defect

4.2   参数设置

本文实验基于Windows系统下搭建的PyTorch深度学习

框架，详细硬件环境和软件环境如表1所示。训练时，使用

SGD随机梯度下降法进行优化，初始学习率为0.01，动量为

0.7，批量大小为4，迭代500 个周期。实验中的图像大小为

256× 256。训练过程loss曲线如图8所示，loss不断下降，说明

网络训练正常。

表1 实验环境

Tab.1 Experimental environment

名称 参数

系统 Windows 10×64

CPU Intel Core i5 2.9 GHz

GPU Nvidia GeForce GTX 1660s (6 GB)

环境 PyCharm + PyTorch + Python

RAM 8 GB DDR3

图8 训练loss曲线

Fig.8 Training loss curve

4.3   评价指标

为了评估所提出方法的有效性，使用了三个评价指标，

即像素精度PA、平均像素精度MPA、均交并比MIoU，计算

公式如式(5)—式(7)所示。
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其中， 1k + 表示包括背景的总类别， iiP 表示实际是类 i 被推

断为类 i 的像素数量， ijP 表示实际是类 i 被推断为类 j 的像素

数量， jiP 表示实际是类 j 被推断为类 i 的像素数量。PA是

最简单的评价指标，指的是正确的像素与总像素的比值；

MPA表示的是所有类别像素精度均值；均交并比MIoU计

算的是分割图与真实标注的交集与并集比，值越大，说明

分割效果越好。

4.4   实验结果分析

我们选择FCN和U-net网络作为对比实验，实验结果如

表2所示。
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表2 实验结果对比

Tab.2 Comparison of experimental results

网络结构 像素精度/% 平均像素精度/% 均交并比/%

FCN-32S 98.37 85.29 78.36

FCN-16S 98.58 87.33 80.72

FCN-8S 98.65 89.90 82.15

U-net 99.04 91.35 86.21

本文 99.22 92.43 88.52

对比表2中的结果，本文所提出的模型在像素精度PA、

平均像素精度MPA、均交并比MIoU三个指标上均有所提升。

由于引入了空间注意力机制，有效抑制了复杂纹理背景信

息，增强了特征表达，提高了像素准确性，与FCN-8S方法

相比，平均像素精度MPA提高了2.53%；由于引入了自注意

力金字塔池化模块，有效利用了全局信息，增强了上下文表

示；由于引入了通道注意力模块指导不同尺度特征融合，对

各个尺度特征权值进行重新分配，得到了更好地融合效果，

相比U-net方法，均交并比MIoU提高了2.31%，缺陷分割边

缘更加精细。模型的分割效果如图9所示，实验结果表明，本

文所提出的基于注意力引导的特征融合网络显著提高了缺陷

分割的准确性。

    

    

    

  原图    FCN-32S  FCN-16S  FCN-8S   U-net     本文    GT标签

图9 模型在测试集上的分割效果图

Fig.9 Segmentation effect pictures of model on test set

5   结论(Conclusion)
传统分割方法直接采用逐元素相加或者级联通道的特征

融合方式，未能对融合后的特征进行进一步的分析，使得融

合后的特征包含大量的无关信息。针对此问题，本文提出了

一种基于注意力引导特征融合的缺陷分割方法，通过注意力

引导特征融合模块整合编解码信息。相较于传统算法，本文

使用空间注意力机制减少了浅层特征中的背景等噪声信息的

干扰，保存有效的位置信息，编码器末端使用自注意力金字

塔池化模块建立更丰富的全局语义信息，将通道注意力用于

深层浅层特征融合阶段提取重要信息，提高了特征融合的质

量。实验结果表明，我们的方法具有良好的缺陷分割效果。

未来，我们将致力于使用图像级标签而非像素级标签进行缺

陷分割来减少对人工标记的依赖。
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