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摘　 要　 密封圈的缺陷区域过小、缺陷特征与背景相似度较高和密封圈上杂质过多,导致

密封圈表面缺陷检测难度很大。 对此,本文提出一种基于编解码结构的语义分割缺陷检

测算法。 首先,通过向编码器端的各个卷积模块注入不同尺度的图像特征,以此增加模型

的多尺度信息和冗余信息,同时使用膨胀卷积层替换常规卷积层,有效地增加网络的感受

野,使得模型不易漏掉小的缺陷;其次,结合注意力机制将编码器的信息与解码器端的信

息进行级联,加强模型对目标区域信息的捕获;最后,将解码器端输出的不同尺度信息进

行融合,提高网络对小缺陷的分割精度。 实验结果表明,本文所提出的方法能够对较小

的、边缘不清晰的密封圈缺陷进行有效分割,能够满足密封圈缺陷的检测需求。
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0　 引 言

橡胶密封圈是一种重要的工业用品,是多个行

业的基础零部件,被广泛应用于石油化工、船舶、能
源、航空航天、武器装备等领域。 在橡胶密封圈的生

产过程中,生产工艺、模具、异物、磨损等原因使得密

封圈表面产生破损、裂痕、断裂等缺陷,影响密封性

能,导致液压、气动系统出现漏水、漏油问题,严重时

会导致液压、气动系统无法工作,并导致机械发生故

障,因此密封圈在使用前必须进行缺陷检测。
目前我国的密封圈检测大部分依赖于人工检

测,在进行大规模的密封圈检测时,这种方式不仅耗

时长、精度不高、劳动强度大,其检测结果还会受到

个人主观因素的影响。 仅仅依赖人工检测,检测的

效果与效率明显不能适应现在越来越高的质量要求

和越来越昂贵的人工成本,所以对于无人检测系统

的需求越来越迫切。
基于机器视觉的自动化缺陷检测技术由于具有

检测速度快、人工成本低和检测结果稳定可靠等特

点,被广泛应用于缺陷检测领域。 基于机器视觉的

传统检测方法一般分为目标分割、人工特征提取和

统计方法 3 个步骤。 但人工特征提取的好坏很大程

度上依赖个人经验,具有很大的不确定性,而且人工

提取特征方法往往存在算法实用性和通用性不足的

缺点。
本文研究的密封圈图像中存在严重的亮度不均

衡、干扰噪声大、缺陷区域大小不确定以及缺陷特征

与背景相似性高的问题,基于传统机器视觉的技术

很难提取到合适的缺陷特征,提取的缺陷特征不具

备普适性,往往导致检测效果不佳。
近年来,深度学习以其不需人工提取特征、精确

度高、通用性强等特点在缺陷检测领域中越来越受

到重视。 但深度网络模型在训练时,庞大的网络参
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数需要庞大的数据量进行支持,训练的数据集动辄

就是数千张,甚至是数万张照片。 往往训练样本规

模越大,训练的效果就越好。 然而在真实的生产环

境中,获取大量的缺陷产品是很困难的,而且对缺陷

产品标注的人工成本较高,有些数据标注甚至还需

要该领域内的专业人士才能完成。 如何尽可能使用

较少的训练样本实现较好的检测效果成为了缺陷检

测领域的研究难点。
U-Net 网络[1] 是一个编码器-解码器类型的网

络模型,其通过对称式的编解码结构融合网络中的

高维和低维特征,能够充分利用训练集数据,在数据

集较少的情况下依然表现良好。 受 U-Net 网络的启

发,本文提出了一种基于编解码结构的语义分割缺

陷检测算法,该检测算法以编解码结构网络为基础

框架,并根据密封圈图像的特点做出一系列的改进,
以提升该网络对密封圈缺陷区域的分割精度。 本文

的主要贡献如下。
(1) 向编码器端的各个卷积模块注入不同尺度

的图像特征,以增加模型的多尺度信息,同时使用膨

胀卷积,增加网络的感受野并减少下采样过程中图

像细节信息的损失,引入注意力机制以实现对缺陷

区域的高精度分割。
(2) 将解码器端输出的不同尺度特征信息进行

融合,实现了多种尺度的特征信息的互补,有利于将

语义信息和位置信息融合在一起,提高模型对较小

缺陷的分割精度。

1　 相关工作

已有的密封圈表面缺陷检测是通过工人在光照

条件下进行眼检,由于工人长时间检测导致的视觉

疲劳,检测精度随之下降,具有不稳定性。 随着计算

机视觉理论知识的不断发展,现阶段很多机器视觉

方法在工业产品的表面缺陷检测中发挥着越来越重

要的作用,大幅提高了工业生产效率。
文献[2]提出了基于机器视觉技术的橡胶密封

圈凸点缺陷检测方法,该方法利用中值滤波去除噪

声干扰,然后使用 Canny 算法进行边缘检测,并重点

对凸点缺陷的边缘检测进行了研究。 文献[3]使用

Canny 算子对轴承密封圈图像进行边缘提取,并使

用最小二乘法对密封圈的破损和毛刺缺陷进行识

别。 文献[4]提出了一种橡胶密封件裂缝缺陷的定

位方法,该方法将阈值分割算法和数学形态学细化

算法进行结合,进而实现从复杂的密封件图像中分

割出裂缝区域并完成对裂缝缺陷的定位。 文献[5]
搭建了橡胶密封圈的实验平台,实现了橡胶密封圈

的表面缺陷及尺寸的检测。 文献[6]提出一种利用

平稳小波变换( stationary wavelet transform,SWT)的
磁瓦缺陷检测的方法,该方法在不同光照条件下,通
过 Sobel 操作去除不平坦的背景,然后分别采用索

引低通滤波和非线性增强方法消除干扰,提高 SWT
产生的子带目标,从而提取磁瓦缺陷特征。 文献[7]
通过基于边缘特征的金字塔匹配算法快速提取磁材

边界,再结合各向异性滤波方法进行缺陷分割,然后

根据缺陷的几何形状进行分类,由于该算法比较依

赖光照特性和磁片的缺陷形状,具有一定局限性。
上述基于机器视觉的表面缺陷的研究工作,主

要存在以下不足:需要人工提取缺陷的特征,缺陷特

征提取的好坏很大程度上依赖个人经验,具有很大

的不确定性;由于密封圈图像存在严重的亮度不均

衡、干扰噪声大以及缺陷特征与背景特征的相似性

很高等因素,传统的机器视觉技术很难提取到合适

的特征向量,往往导致检测效果不佳。
近年来,深度学习以其不需人工提取特征、精确

度高、通用性强等特点在表面缺陷检测中越来越受

到重视。 文献[8]构建了一种用于图像裂纹缺陷检

测的改进全卷积网络模型,该模型对全卷积网络

(fully convolutional network,FCN)进行改进,取消了

原来 FCN 结构中全连接层的 Droupout,增加网络深

度,并在网络之后添加更高尺度的反卷积层来扩充

局部精细细节。 文献[9]提出了一种应用深度卷积

神经网络的手机表面缺陷检测方法,首先利用工业

线阵相机获取手机的原始表面图像,接着通过预处

理方法自动提取出分割图像,进而在 GoogleNet 网络

的基础上设计了卷积神经网络(convolutional neural
networks,CNN),大大减少了参数的数量而不影响检

测速率。 文献 [10] 提出了用于检测发光二极管

(light emitting diode,LED)芯片图像缺陷的 LEDNet
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架构,该架构使用了 30 000 张低分辨率图像的数据

集,提出的网络遵循 AlexNet 架构,使用类激活映射

(class activation maps,CAM)代替全连接层。 这种设

计仅使用每个图像标签进行学习,并使用 CAM 来定

位缺陷。 与传统方法相比,所提出的 LEDNet 显著

提高了 LED 缺陷检测率。
文献[11]提出一种用于金属表面缺陷的检测

方法,借助自编码器在图像重建上的性能,设计一种

级联自编码器体系结构,用于金属表面异常的分割

和定位,再利用 CNN 将分割后的缺陷区域做细分

类。 文献[12]以 Faster R-CNN 深度学习算法为算

法框架,引入聚类理论来确定 anchor 方案。 通过对

比 k-meansII 和使用代表点的聚类算法(clustering u-
sing representative,CURE)生成 anchor 对检测结果

的影响,提出了基于聚类生成 anchor 方案的 Faster
R-CNN 的零件表面缺陷检测算法,并引入多级感兴

趣区域( region of interest,ROI) 池化层结构,减少

ROI 池化过程中带来的偏差,实现高效并准确检测

零件表面缺陷的目的。 文献[13]提出了一种基于

视觉注意力网络的工件表面缺陷检测算法,该算法

通过注意力模块生成软注意力模板,为卷积模块构

成的主干网络的特征图加权,增强缺陷区域特征并

抑制背景区域特征,提升工件表面缺陷检测的准确

率。 文献[14]在轻量网络 SqueezeNext 的基础上结

合实例-批归一化网络( instance-batch normalization
network,IBN-NET) 结构,将浅层网络的批标准化

(batch normalization,BN)用一定比例的实例标准化

(instance normalization, IN)替代,提出 SqueezeNex-
tIBN-a 和 SqueezeNextIBN-b 模型,并用于金属圆柱

工件缺陷识别。
基于深度学习的缺陷检测方法具有自动提取缺

陷特征、精度高、通用性强的优点,但深度学习模型

需要庞大的数据量进行训练。 然而在真实的生产环

境中,获取大量的缺陷产品是困难的,而且缺陷产品

标注的成本较高。 本文根据密封圈图像的特点,设
计一种具有编解码结构的语义分割缺陷检测算法,
该算法能够充分利用训练数据集,避免特征信息的

损失,在较少数据上表现良好,能够有效地提升密封

圈的分割精度。 本文的主要工作如下。

(1) 在编码器端增加多尺度的图像特征输入,
使得网络能够获取更广泛的密封圈图像语义特征,
增加网络的冗余信息以提高网络对微小缺陷的分割

精度。
(2) 在编码器端使用膨胀卷积增加网络的感受

野范围,减少在下采样过程中的图像细节信息的损

失,同时在编码器和解码器之间引入注意力机制加

强网络对缺陷区域特征的获取,提高模型对缺陷的

分割精度。
(3) 在解码器端将多尺度的特征信息进行融

合,实现了多种尺度特征信息的互补,有助于将语义

信息和位置信息融合在一起,提高模型对较小缺陷

的分割精度。

2　 基于语义分割的网络模型

2. 1　 网络架构

针对密封圈图像的特点,本文提出了一种基于

语义分割的缺陷检测网络模型。 该网络模型的总体

结构如图 1 所示,主要包括编码模块、解码模块和注

意力模块。 编码模块主要用于提取密封圈的缺陷特

征,解码模块用于精准定位缺陷区域位置,注意力模

块用于加强模型对密封圈缺陷区域信息的捕获,抑
制模型对密封圈背景或噪声信息的获取。 针对密封

圈图像的缺陷特征,本文进行了以下 4 个方面的设

计。

图 1　 整体网络架构

2. 1. 1　 多尺度图像特征输入

密封圈图像的缺陷区域大小不一,有些缺陷区

域较大,有些缺陷区域过小。 密封圈图像中缺陷区

域尺度有着明显的差异,为了解决多尺度下的缺陷
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区域的分割问题,通过在编码器端输入多尺度的图

像特征,以此增加模型的多尺度信息和冗余信息。
多尺度信息和冗余信息能够帮助网络更好地分割出

密封圈的缺陷区域。 本文对输入的密封圈训练集样

本连续进行 3 次平均池化操作( average pooling)获

取形似金字塔的多尺度密封圈图像。 在编码器端,
分别向 4 个卷积模块注入不同尺度的图像。
2. 1. 2　 增大模型感受野

由于密封圈图像中较小的缺陷区域所占的像素

数量很少,随着模型的加深,卷积层和每一个下采样

层的操作都会使得较小缺陷区域逐渐减少甚至消

失,使得较小的缺陷区域分割精度不高。 网络的编

码器具有 4 个下采样层,理论上小于 24 = 16 像素的

缺陷区域将无法分割出来。
为了解决图像分割中下采样层导致的图像信息

损失问题,文献[15]使用膨胀卷积(dilated convolu-
tion)扩大卷积核的感受野,提升图像分割任务的准

确率。 如图 2 所示,膨胀卷积与普通卷积相比,就是

在普通卷积核中加入膨胀系数(dilation rate),对原

图像以膨胀系数减 1 进行间隔采样。 对于膨胀系数

为 d、卷积核大小为 k 的膨胀卷积,其感受野计算公

式为

F = (d - 1) × (k - 1) + k (1)

图 2　 普通卷积和膨胀卷积

膨胀卷积的主要优点是避免了下采样操作所带

来的信息损失,增大了感受野范围,获取了图像更多

的特征信息,让每个卷积层的输出都覆盖较大区域

的信息,同时不会造成模型参数增多。
为了减少密封圈图像在下采样操作中所造成的

缺陷特征损失,并增大网络的感受野,使模型不漏掉

任何一个小的缺陷,本文在编码器端使用膨胀卷积

层代替常规卷积层,编码器端从上到下分别使用膨

胀系数为 1、 1、 2、 2、 3 的膨胀卷积层。
2. 1. 3　 注意力机制

在对密封圈图像的特征提取期间,某些特征可

能有用,而其他特征可能是噪声点或背景对象。 视

觉注意力机制[16] 从大量信息中快速筛选出高价值

信息,获取每个特征通道的重要程度,然后依照重要

程度突出有用特征并抑制用处不大的特征,将权重

加权到每个通道特征上。
为了突出密封圈的缺陷特征,抑制噪声和其他

无关特征,本文引入注意力机制,提升网络提取缺陷

特征的能力。 注意力模块如图 3 所示,注意力模块

首先使用全局平均池化操作对输入的特征图进行压

缩,得到 1 × 1 × C的特征向量,再使用 2 个全卷积层

组成一个 Bottleneck 结构去计算通道间的相关性。
第 1 个全卷积层将特征维度降低到输入的 1 / 4,然
后经过 ReLu 激活后通过第 2 个全卷积层将特征维

度增加到原始维度。 并使用 sigmoid 函数获得每个

特征通道的权重参数,最后通过乘法逐通道将权重

参数加权到原始的特征图,完成对输入特征图的重

新标定。

图 3　 注意力模块图

为了突出最重要的缺陷特征,提高密封圈缺陷

区域的分割精度,本文使用注意力机制对来自编码

器路径的特征映射通道进行加权处理,使得网络可

以更好地学习缺陷特征,提升密封圈缺陷区域的分
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割精度。
2. 1. 4　 多尺度融合

编解码网络结构中一个比较明显的问题就是在

最后完成分割的时候,仅仅使用了最后一个卷积层

的特征,信息比较单一,不足以包含丰富的细节信

息。 一些密封圈缺陷比较小,仅使用单一卷积层的

特征,很难对较小缺陷区域精确分割。
在目标检测领域中,文献[17]提出了特征金字

塔方法来检测图像中的较小目标。 特征金字塔方法

通过融合多尺度的特征信息,增强了图像中的细节

信息,使得模型可以根据丰富的特征信息检测较小

的目标。 本文通过利用特征金字塔方法将解码器的

多尺度密封圈缺陷特征进行融合,如图 2 所示,将解

码器端每次经过上采样和卷积操作后的特征图调整

为与输入图像相同的尺寸。 具体为将解码器端经过

上采样和卷积操作后的特征图自下向上分别进行

8、4、2、1 倍上采样操作,然后采用逐像素相加的方

式将上述经过上采样的特征图进行合并。 实现编码

器端多尺度信息的融合,有助于将语义信息和位置

信息融合在一起,提高模型对较小缺陷的分割精度。
2. 2　 损失函数

密封圈图像中的缺陷区域只占整幅图像的 5%
左右,背景区域占 95% 左右,密封圈样本数据集出

现正负样本不平衡的问题,导致模型很难学习到缺

陷区域的特征。 为了解决样本数据集中正负样本不

平衡的难题,使模型对小缺陷更加敏感、收敛速度更

快、泛化能力更强,本文使用 FTLc ( focal Tversky

loss)损失函数[18] 作为模型训练的损失函数, FTLc

损失函数的具体计算过程为

FTLc = ∑
c

(1 - TIc)
1
r (2)

其中,r 取值范围为[1,3],在文中 r 取 3, c 为缺陷

的类别,并且

TIc =
∑N

i = 1
picgic + ε

∑N

i = 1
picgic + α∑N

i = 1
picgic + β∑N

i = 1
picgic + ε

(3)
其中, pic 是预测图中像素 i 属于缺陷类别 c 的概率,
而 pic 是预测图中像素 i 不属于缺陷类别 c 的概率;
gic 是标注图中像素 i 属于缺陷类别 c 的概率, gic 是

标注图中像素 i 不属于缺陷类别 c 的概率;参数 α、
β 是调节参数,文中 α = 0. 4、 β = 0. 6。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验数据集构建

在所有橡胶密封圈中,O 型橡胶密封圈因其几

何形状简单、生产方便、成本低廉等优点被广泛使

用。 O 型橡胶密封圈具有防水、防油、防气、减震等

功能,它的质量好坏直接影响产品的性能和使用寿

命,O 型密封圈的结构如图 4 所示。 本文以 O 型密

封圈为例对密封圈的缺陷检测进行实验。

图 4　 O 型密封圈实物图

本文采用的数据集为工业相机对某密封圈制造

厂生产的 O 型密封圈产品拍摄图。 在标注数据之

前,对图片数据进行预处理,提取密封圈区域,排除

非密封圈区域对检测的影响并减少图片尺寸以缩短

检测时间,提取的密封圈图像尺寸为 800 × 800 像

素。 由于密封圈的缺陷区域过小,为了使缺陷的特

征更加显著,本文将提取的密封圈区域图像放大 1
倍(即 1600 × 1600 像素),然后使用 PhotoShop 软件

中的切片工具将图像裁剪成 800 × 800 像素的图像,
并筛选含有缺陷区域的图像作为训练输入样本。 通

过使用 LabelMe 软件对密封圈样本进行标记,标注

后对得到的 JSON 文件进行处理获得标注图像,密
封圈图像与标注图像如图 5 所示。

本文原始数据集含有 378 张密封圈缺陷样本。
数据集的样本不足会导致卷积神经网络出现过拟合

现象,影响模型对密封圈缺陷区域的分割精度。 为

了解决数据集样本不足的问题,本文对训练样本进

行数据增强,通过对数据集样本旋转一定的角度、水
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图 5　 原图与缺陷标注图

平翻转扩充数据,最终获得含有 700 张图像的数据

集,其中随机划分 600 张用作训练数据集,100 张用

作测试数据集。
3. 2　 实验环境及模型参数设置

本文实验的硬件环境为:Ubuntu 18. 04 LST64
位操作系统,32 GB 内存,显卡是 NVIDIA Tesla V100,
处理器是 Intel(R) Core(TM)i7-7700K CPU 3. 60 GHz。
软件环境采用 Keras 深度学习框架。 模型采用 Ad-
am 优化器更新参数,学习率设置为 0. 0001,训练与

测试的批尺寸取 2。
3. 3　 评价指标

在评估分割性能的时候,背景像素作为负样本,
缺陷像素作为正样本。 两类像素比例差距较大,背
景像素占有较大的比例。 因此,在本文的分割算法

中,使用了精确率(Precision)、召回率(Recall)和相

似性系数(Dice similarity coefficient, Dice)评估模型

性能,各个指标的具体计算公式为

Dice = 2 × TP
TP + FP + TP + FN (4)

Precision = TP
TP + FP (5)

Recall = TP
TP + FN (6)

式中,TP(true positiv)表示真正例,即被模型预测为

正的正样本;TN( true negative)为真负例,即被模型

预测为负的负样本;FP( false positive)为假正例,即
被模型预测为正的负样本;FN( false negative)为假

负例,即被模型预测为负的正样本。 Dice 系数表示

模型预测的像素集合与标签图的像素集合的相似

性;Precision 表示被检测出的真正缺陷像素占被检

测到的缺陷像素的比例,也称为查准率;Recall 表示

被检测出的真正的缺陷像素占所有缺陷像素的比

例,也称为查全率。
3. 4　 实验结果及对比分析

为了说明本文针对密封圈图像特点而设计的策

略可以有效提高算法的分割性能,本文做了多组对

比实验来说明多尺度输入 (Multi-Input)、注意力

(Attention)机制、膨胀卷积(Dilation-Conv)和多尺度

融合(Multi-Fusion)可以在不同程度上提高算法的

分割性能。 多种改进策略的分割算法的比较如表 1
所示,表中 N1 ~ N5 分别表示加入不同模块的语义

分割模型。

表 1　 多种改进策略分割算法的比较

模型 Multi-Input Attention Dilation-Conv Multi-Fusion Dice / % Precision / % Recall / %
N1 √ √ √ 　 88. 0 86. 0 88. 6
N2 √ √ √ 88. 3 87. 3 87. 5
N3 √ 　 √ √ 91. 3 91. 6 88. 5
N4 √ √ 　 √ 88. 0 92. 2 86. 2
N5 √ √ √ √ 93. 5 92. 4 87. 3

　 　 由表 1 中的 N1 和 N5 实验数据可知,加入多尺

度融合操作使得模型 Dice 值提升 5. 5% ,Precision
值提升 6. 4% ,Recall 值降低 1. 3% ;由 N2 和 N5 可

知,加入多尺度输入操作使得模型 Dice 值提升

5. 2% ,Precision 值提升 5. 1% ,Recall 值降低 0. 2% ;
由 N3 和 N5 可知,加入注意力机制使得模型 Dice 值

提升 2. 2% ,Precision 值提升 0. 8% ,Recall 值降低

1. 2% ;由 N4 和 N5 可知,加入膨胀卷积使得模型

Dice 值提升 5. 5% ,Precision 值提升0. 2% ,Recall 值
提升 1. 1% 。

由以上分析可知,加入多尺度输入、注意力机

制、膨胀卷积和多尺度融合等方法可在 Recall 值减
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少较低幅度下有效提升 Dice 和 Precision 值,实现缺

陷区域较为准确的分割,有效减少对背景区域的误

判。
为了更好地验证本文所提算法的性能,将所提

出的算法与经典算法 U-Net、FCN-8s、FCN-32s、Seg-
Net、PSPNet 以及 Tabernik 等人[1 9 ]于 2019 年提出的

缺陷检测网络模型进行比较,不同分割算法的比较

结果如表 2 所示。

表 2　 不同分割算法的比较

模型 Dice / % Precision / % Recall / %
U-Net 87. 0 84. 4 87. 6
FCN-8s 72. 8 89. 6 72. 8
FCN-32s 68. 5 88. 7 68. 9
SegNet 67. 4 81. 1 72. 2
PSPNet 66. 3 92. 2 65. 1
Tabernik[19] 68. 5 79. 3 76. 6
本文方法 93. 5 92. 4 87. 3

　 　 由表 2 可知,本文提出的分割算法取得最高的

Dice 值为 93. 5%,以及最高的 Precision 值为92. 4%,
均高于 U-Net、FCN-8s、FCN-32s、SegNet、PSPNet 和

Tabernik 提出的缺陷检测网络模型所取得的 Dice 值

和 Precision 值。 在 Recall 值上,本文所提出的分割

算法略低于 U-Net。
为了更加直观地对不同算法的分割性能进行比

较,本文对密封圈图像在不同分割算法下的预测图

与标准图进行比较。 如图 6 所示,SegNet、FCN-8s 以
及 Tabernik 提出的缺陷检测网络模型均出现欠分割

问题,只能分割出部分缺陷区域,未能实现对缺陷区

域的完整分割。 而 U-Net 和 PSPNet 则存在过分割

问题,易把密封圈的背景区域和纹理区域误检为缺

陷区域。 与以上算法相比,本文算法能够对缺陷区

域进行较为精确的分割,并能较大幅度减少将背景

区域和纹理区域误检为缺陷区域的概率,具有更少

的误检率。 本文算法在背景较为复杂的密封圈缺陷

区域分割任务中,仍具有较好的分割效果,在保证一

定的高准确率的同时,具有更少的误检率。

图 6　 不同分割算法效果图

3. 5　 KolektorSDD 数据集下的实验结果及分析

为了验证本文所提出的算法模型的泛化性与可

推广性,本文在公共数据集KolektorSDD上对本文

所提算法模型进行检验。 KolektorSDD 数据集是由

电子换向器图像构成的,该数据集一共包括 399 张

电子转向器图像,其中 52 张存在缺陷,剩余 347 张

无缺陷,图像的分辨率为 1408 × 512 像素。 将 Kole-
ktorSDD 数据集随机划分为训练集和测试集,其中
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训练集共含有 319 张图像,其中有缺陷图 42 张,无
缺陷图 277 张;测试集共含有 80 张图像,其中 10 张

有缺陷,70 张无缺陷。
在保持实验环境和模型参数设置不变的情况

下,使用公共数据集 KolektorSDD 进行实验,并将本

文算法与 U-Net、 FCN-8s、 FCN-32s、 SegNet、 PSPNet
进行比较,不同分割算法的比较结果如表 3 所示。

表 3　 KolektorSDD 数据集下不同分割算法的比较

模型 Dice / % Precision / % Recall / %
U-Net 95. 0 95. 7 94. 6
FCN-8s 96. 3 94. 7 95. 2
FCN-32s 93. 8 92. 5 95. 3
SegNet 92. 5 92. 8 95. 6
PSPNet 95. 0 95. 5 95. 1
本文方法 97. 5 98. 2 96. 2

由表 3 数据可知,本文提出的分割算法取得最

高的 Dice 值即 97. 5% ,以及最高的 Precision 值

98. 2% 和最高的 Recall 值 96. 2% ,均高于 U-Net、
FCN-8s、 FCN-32s、 SegNet、 PSPNet 所取得的 Dice、
Precision 和 Recall 值。 实验结果显示,本文所提算

法在 KolektorSDD 数据集上表现良好,具有较好的

可推广性和泛化性。

4　 结 论

针对密封圈的缺陷区域过小以及缺陷特征与密

封圈背景特征相似性较高等造成的密封圈缺陷检测

困难等问题,本文提出了一种基于语义分割的密封

圈缺陷检测方法。 一方面,向编码模块输入不同尺

度的密封圈图像,以此增强模型的多尺度信息和提

高模型对不同尺度特征的适应能力。 此外,使用膨

胀卷积层替换常规卷积层,增大模型的感受野,使得

模型不漏掉较小的缺陷,提高模型对较小的缺陷区

域的分割精度。 另一方面,通过注意力机制的级联

网络结构,加强模型对密封圈缺陷区域信息的捕获,
抑制模型对密封圈背景或噪声信息的获取,最后在

解码器端融合不同尺度的特征信息,有效地将语义

信息和位置信息融合,实现多个特征信息的互补。

实验结果表明,在对密封圈缺陷区域的分割实验中,
与其他方法相比,本文所提出的方法能够有效地对

较小的、边缘不清晰的密封圈缺陷进行分割,并能避

免将密封圈的背景区域和纹理区域误检为缺陷区

域。 本文算法的不足是算法的 Recall 值略低于

U-Net网络,这可能是因为本文使用的数据集样本较

少或密封圈中的缺陷过小以及与背景的对比度较低

等因素。 在后续的工作中将考虑该算法的不足之

处,进一步提高算法的性能和召回率。
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[19] Tabernik D, Šela S, Skvarč J, et al. Segmentation-based

deep-learning approach for surface-defect detection [ J].

Journal of Intelligent Manufacturing, 2019, 31(3):759-

776

Research on defect detection method of sealing ring
based on semantic segmentation

Shi Min∗, Qiao Kunlei∗, Wang Suqin∗, Zhu Dengming∗∗∗∗∗

(∗Control and Engineering Institute,North China Electric Power University, Beijing 102206)
(∗∗Prospective Research Laboratory, Institute of Computing Technology,

Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190)
(∗∗∗Taicang Institute of Information Technology, Taicang 215400)

Abstract
Due to the undersized defect areas of the sealing ring, the high similarity between the defect feature and the

background and the redundancy of impurities on the sealing ring, the detection of the sealing ring’s surface defects
has been extremely difficult. Aiming at solving the problems faced by defect detection, this paper proposes a se-
mantic segmentation defect detection algorithm based on encoding / decoding structure. Firstly, image features at
different scales are inserted into each convolution module on the encoder side to increase the multi-scale information
and redundant information of the model. At the same time, the dilated convolution layer is used to replace the con-
ventional convolution layer, therefore effectively increasing the receptive field of the network and decreasing the risk
of missing small defects. Secondly, combined with the attention mechanism, the information of the encoder and the
decoder is cascaded, and the capture of the target area’s information by this model is optimized. Finally, the fu-
sion of the different-scaled information from the decoder could improve the network’ s segmentation accuracy for
small defects. The experimental results show that the proposed method can effectively divide the small and unclear
seal ring defects, and can meet the requirements of the detection of seal ring defects.

Key words: semantic segmentation, defect detection, U-Net, sealing ring
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