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摘要:针对工业产品表面划痕实例分割精度低、耗费运算量大的问题,提出了一种基于轮廓变形的产品

表面划痕的实例分割算法。该算法通过目标检测和轮廓变形两阶段的任务来实现对划痕的精确分割。在自

建的划痕实例分割数据集上进行了对比实验,结果表明,实例分割算法对于工业产品表面划痕分割的各种

AP值分别达到41.2%、67.7%和43.9%,均高于主流的逐像素分割模型,为工业产品表面划痕的精细检测

领域提供了一种新的研究思路。
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0 引言

工业产品表面划痕不仅影响产品的外观,还容

易导致产品的性能下降和安全隐患,因此及早发现

并准确识别表面划痕对于工业产品生产过程的质量

控制至关重要。
对于图像的实例分割领域,许多研究者已经意

识到基于轮廓的分割方法相比于传统的逐像素分割

方法拥有更少的参数量和更高的处理速度等一系列

优点。
近年来,随着深度学习方法在目标识别领域的

应用急速发展,众多深度学习方向的研究者提出以

深度学习为重点的轮廓分割方法。比如Polygon-
RNN[1]、Curve-GCN[2]、ContourNet[3]等方法实现了对

目标轮廓的端到端学习和优化。Deep
 

Snake[4]方法

则是利用深度神经网络来学习特征表示,并结合传统

的轮廓演化过程,实现对目标实例的准确分割。
本研究运用基于轮廓变形的实例分割方法对工

业产品表面划痕进行实例分割,这种高效、精细的分

割能力对于工业产品表面划痕的质检具有关键意义。

1 算法结构

本研究算法包括两个部分:划痕目标检测部分和

划痕轮廓变形部分。目标检测部分用来生成划痕的

矩形检测框。划痕轮廓变形部分用于生成划痕的精

准外形轮廓。两个部分共用一个特征提取骨干网络,
特征提取骨干网络运用经典的DLA-34[5]网络。

在目标检测部分运用CenterNet检测器[6]。
划痕轮廓变形部分包含轮廓初始化和轮廓精细

变形的2个阶段的分任务,具体来说,轮廓初始化大

约分为以下3个步骤:

(1)在目标检测阶段所得到的矩形框的四边分

别提取中点,形成一个菱形目标框,4个点作为划痕

目标极点的初始点。
(2)因为初始点与划痕轮廓的极点存在着较大

的偏差,所以对4个初始点进行进一步的变形,将初

始点的特征输入轮廓变形网络中,输出4个极点的

偏移量,最终通过偏移量将初始极点迁移到上、下、
左、右4个方向的极点上。

(3)在上一步所获取的4个极点顺着目标检测

框的方向分别引出一条直线段,线段的长度一般选

取目标框各个边长的1/4,若线段长度超过检测框,
则删除多余部分,将所有线段进行首尾相连形成一

个初始轮廓,轮廓为八边形。轮廓定为八边形可以

更好地表达目标的形状和位置,能够去除大量不必

要的像素点,在很大程度能够修正目标定位的偏差。
在轮廓精细变形阶段,以上述八边形为初始轮

廓,在八边形上将最顶部的极点作为开始的点,在八

边形上每隔相同的距离就进行一次点的采样,连续采

样128次,就能将初始轮廓构造为一个具有循环结构

的有序点集合,每个节点的度都为
 

2
 

且首尾相连。将

获取到的每个节点的特征通过轮廓变形网络能够得

到其对应坐标的偏移量,最后,将这128个点的坐标

加上其偏移量就是进行了一次轮廓的变形,相同的操

作进行3次,最终就能得到目标的精确轮廓。由预测

框得到目标轮廓的具体过程如图1所示。

图1 轮廓变形过程
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2 轮廓变形网络结构

轮廓变形网络结构沿用Deep
 

Snake基本网络

架构。轮廓变形网络的主体由主干网络、融合模块

和预测模块3个部分组成。输入的节点特征由特征

提取骨干网络提取到的特征和该点位置坐标2个部

分拼接而成,将这些特征经过以上3个部分的处理,
能够输出相应顶点坐标的偏移数值,并经过重复几

次的迭代操作得到最终的预测结果。主干网络由8
个循环卷积(CirConvBn-ReLU)层组成,每个循环

卷积层都使用残差网络连接方式。主干网络的主要

作用是对轮廓上采样的各个顶点的特征进行学习与

更新,同时实现了上下文传播推理的过程。融合模

块将主干网络每一层的输出特征和经过所有主干网

络层的最终特征进行级联,然后将其依次通过一个1
×1卷积层和一个最大池化层,融合模块的主要作用

是全面融合特征提取网络所有层次的特征信息。预

测模块由3个1×1的卷积层组成,最终得到每个顶

点的偏移量。轮廓变形网络具体结构如图2所示。

图2 轮廓变形网络结构

由于轮廓上每个顶点的度都等于2且首尾相

连,轮廓便可视为一个循环图结构,因此可以将特征

扩展为周期信号,使用循环卷积来获取轮廓特征。

将初始轮廓上的有序点组成集合P ={xi}Ni=1,
其中,第i个点的坐标表示为(xi,yi),N 为点的个

数。对于循环卷积的输入特征,每个顶点都要进行

以下操作,例如顶点xi ,其输入特征是特征提取骨

干网络的输出特征和顶点坐标的连接,表示为fi =
[F(xi);x'i],其中F(xi)为特征提取骨干网络的

特征映射,在输出特征图的顶点坐标处使用双线性

插值计算能够得到。附加的顶点坐标为x'i ,用于

表示轮廓顶点在空间上的编码关系,由于坐标应具

有平移不变性,因此x'i=(xi-xmin,yi-ymin)。循

环卷积的输出特征与输入特征长度相同,对于一个

周期信号 (fN)i ≜fimodN ,其循环卷积的映射运

算为:

(fN*k)i =∑
r

j= -r

(fN)i+jkj (1)

式中,k是一个可学习的核函数;r是卷积核的大小;符号*
为卷积运算。

循环卷积的计算方式与标准卷积类似,但是它

能够更好地编码周期信号的特征,并且能够捕捉相

邻顶点之间的关系。在所有的实验中,循环卷积的

核大小固定为9。

3 实验对比和分析

3.1 数据集

本研究通过专业相机实际拍摄获取工业产品表

面包含复杂划痕的590张图像,采取旋转、翻转、调
节亮度和仿射变换这4种增强方式得到1

 

180张图

像,使用8∶2的比例随机抽取944幅图像作为训练

数据集、236幅作为验证数据集。并对所有图像使

用Labelme标注工具进行划痕轮廓的多边形标注,
最后组建成实验所需格式的数据集。

3.2 实验配置与评价标准

3.2.1 实验配置

实验采用的硬件配置为
 

Intel
 

Core
 

i9-10900
@2.80

 

GHz
 

处 理 器,显 卡 为
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3070Ti
 

8GB。软 件 环 境 为
 

CUDA11.6
 

和

cuDNN8.3.2,操作系统为
 

Ubuntu18.04。网络模

型基于Pytorch框架搭建,python版本为3.8,py-
torch版本为1.12.1。

本研究参考deep
 

snake的参数设置,根据实验

设备的硬件条件以及数据集的具体特点,将
 

batch
 

size
 

设置为4,将epoch
 

设置为200,使用 Adam优

化器,初始学习率设为1e-4,分别在第80个和第

120个周期衰减为原来的一半,所有实验中均使用

多尺度数据增强策略。

3.2.2 评价指标

本研究实验使用实例分割算法中最常用的评估
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指标平均精度(Average
 

Precision,AP)作为模型精

确度的评价指标。计算公式如下:

AP =
1
Ngt
∑
Ngt

i=1
Pi (2)

式中,Ngt 为样本个数。

平均精度使用掩码交并比(Intersection
 

Over
 

Union,IoU)进行评估。IoU的计算公式如下:

IoU=
 mask

 

pre
 ∩

 

mask
 

gt
 

mask
 

pre
 ∪

 

mask
 

gt
(3)

AP50 是指只统计预测目标掩码与真实值掩码

的IoU>0.5的实例的平均精度。AP75 是指只统

计预测目标掩码与真实值掩码的IoU>0.75的实

例的平均精度。AP(0.50∶0.95)意味着IoU 在0.5
~0.95的范围内被认为是检测到,表示在不同IoU
阈值(从0.50~0.95,步长为0.05)上的平均mAP。

3.3 实验对比与分析

表1所示为本研究算法在数据集上与经典实例

分割模型的对比实验结果。根据第三组实验结果与

前两组的实验结果对比可得,本研究算法针对产品

表面划痕的特点对检测网络进行了非常正向的优

化,检测精度对比现有的逐像素分割算法模型有了

非常大的提升。
表1 与经典实例分割算法对比实验表 %

算法 AP(0.5∶0.95) AP50 AP75

Mask
 

R-CNN 34.7 62.3 36.5

PANet 38.9 65.9 41.1

Ours 41.2 67.7 43.9

  将本研究算法和主流检测算法进行定性对比实

验在数据集中的部分结果如图3所示。

图3 多算法定性对比实验结果

从图3可以看出,本研究算法能够较为准确的

分割出复杂划痕的具体轮廓,除了能够对不同方向

的划痕进行准确定位和分割外,对多条合在一起的

划痕也能够进行较高精度的轮廓分割,同时能够修

正目标检测阶段边界框的错误定位。对于其他算

法,Canny边缘检测的划痕识别的效果很差,许多划

痕无法识别出来,还会误检许多边缘。MaskR-
CNN算法的定位和分割任务都非常不准确,且存在

漏检的情况。因此,本研究算法是一种有效的产品

表面复杂划痕检测算法。

4 结语

针对工业产品表面划痕实例分割精度低、耗费

运算量大的问题,提出了一种基于轮廓变形的产品

表面划痕的实例分割算法,该算法通过目标检测和

轮廓变形两阶段的任务来实现对划痕的精确分割。
与以往的深度学习分割模型相比,优势如下:计算量

远远小于逐像素分割方法,使得实例分割的速度更

快、效率更高;修正目标检测算法预测结果的偏差,
该算法能通过目标检测后续的轮廓变形阶段在目标

检测有偏差的基础上仍能准确分割划痕轮廓。
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