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 基于U-Net判别器的轮胎图像缺陷检测方法研究*
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摘 要:轮胎缺陷检测对轮胎安全性能的鉴定有着重要意义,研究高性能的轮胎异常检测方法对汽车的安全性能极为重

要。本文以生成对抗网络为基础提出一种基于U-Net判别器的网络模型UDGANomaly,首先在判别器中引入编码与解码,
编码器模块执行逐图像分类,解码器模块输出逐像素分类决策,向生成器提供空间相干反馈。其次在生成器的编码器和解

码器中引入自注意力机制,进一步关注多尺度特征中包含的代表性信息。最后设计了一种改进的基于结构相似性的生成器

损失函数来解决视觉上的不一致性,从而提高不规则纹理检测的鲁棒性。经过对比研究发现本文提出的网络结构在同样的

轮胎数据集上异常检测性能明显优于其他传统网络模型,并且平均测试精准度高达95.6%。
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Abstract:Tire
 

defect
 

detection
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

the
 

identification
 

of
 

tire
 

safety
 

performance,
 

and
 

researching
 

high-performance
 

tire
 

anomaly
 

detection
 

methods
 

is
 

extremely
 

important
 

for
 

the
 

safety
 

performance
 

of
 

automobiles.
 

This
 

article
 

proposes
 

a
 

network
 

model,
 

UDGANomaly,
 

based
 

on
 

U-Net
 

discriminators,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

generative
 

adversarial
 

networks.
 

Firstly,
 

encoding
 

and
 

decoding
 

are
 

introduced
 

into
 

the
 

discriminator.
 

The
 

encoder
 

module
 

performs
 

image-by-image
 

classification,
 

and
 

the
 

decoder
 

module
 

outputs
 

pixel-by-pixel
 

classification
 

decisions,
 

providing
 

spatially
 

coherent
 

feedback
 

to
 

the
 

generator.
 

Secondly,
 

a
 

self-attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

encoder
 

and
 

decoder
 

of
 

the
 

generator
 

to
 

further
 

focus
 

on
 

the
 

representative
 

information
 

contained
 

in
 

multi-scale
 

features.
 

Finally,
 

an
 

improved
 

generator
 

loss
 

function
 

based
 

on
 

structural
 

similarity
 

was
 

designed
 

to
 

address
 

visual
 

inconsistency
 

and
 

enhance
 

the
 

robustness
 

of
 

irregular
 

texture
 

detection.
 

After
 

comparative
 

research,
 

it
 

was
 

found
 

that
 

the
 

network
 

structure
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

significantly
 

better
 

anomaly
 

detection
 

performance
 

than
 

other
 

traditional
 

network
 

models
 

on
 

the
 

same
 

tire
 

dataset,
 

and
 

the
 

average
 

testing
 

accuracy
 

is
 

as
 

high
 

as
 

95.6%.
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0 引  言

  子午线轮胎是机动车辆的重要部件,在高速公路上轮

胎损坏而导致的公共交通意外事件占总交通事故率的

55%[1],面对轮胎故障造成的高事故率,各企业开始改进更

新轮胎缺陷检测设备。在轮胎生产过程中,缺陷检测是非

常重要的一个环节。研究先进的缺陷检测技术[2],可以有

效地保证产品质量,保持生产的稳定性。目前的缺陷检测

设备大都基于激光剪切散斑干涉技术[3]、超声波探测技

术[4]和X光扫描技术研制[5]。尽管超声波探测技术能够快

速、廉价地检测厚度较大的材料,还能准确地定位和量化缺

陷,但在轮胎缺陷检测方面,由于波形的限制,其应用存在

一定困难。X光扫描技术具有极高的穿透性[6],能够在不

同厚度和纹理的轮胎上产生光密度差异,轮胎扫描成像细

节可见度高、缺陷目标直观性强。随着深度学习技术的发

展,基于深度学习进行图像缺陷检测已经取得了重大成

果[7-11]。与监督学习、半监督学习相比,无监督学习不需要

进行图像标注,节省了大量的人力资源。目前基于生成对
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抗网络(generative
 

adversarial
 

network,GAN)[12]的异常检

测方法已经取得了非常大的突破,生成对抗网络是一种经

典的无监督学习方法。2017年Schlegl等[13]首次提出使用

AnoGAN进行图像缺陷检测,随后又有学者在此基础上陆

续 提 出 了 GANomaly[14]、F-AnoGAN[15]、MAGAD[16]、

MAGAN[17]和 SRGAN[18]等 模 型 结 构。2019年,Akcay
等[19]提出了Skip-GANomaly,该模型可以减少在进行图像

重建时,生成器丢失的图像特征数量。然而,这几种新兴的

生成对抗网络都存在以下缺点。例如,AnoGAN需要重复

迭代进行优化,导致耗时的迭代过程显著增加了模型推理

时间。GANomaly在获得较好的检测结果的同时,需要对

生成器进行较长时间的训练,并且检测精度还有待提高。

Skip-GANomaly增强了检测能力,但是它的性能在不同类

型的数据中表现出很大的差异,并且重建的异常图像携带

过多的缺陷信息,使得不适合实际的缺陷检测任务。
基于以上研究,本文提出了一种基于 U-net判别器的

轮胎图像缺陷检测算法,主要工作方面是改变了传统判别

器的网络架构,并在整体网络中引入了注意力机制,优化了

损失函数。以达到提高缺陷检测的精准度。

1 研究方法

1.1 UDGANomaly
  Skip-GANomaly是一种基于无监督学习的异常检测

算法,其利用生成对抗网络结构来实现。Skip-GANomaly
 

在传统的GAN
 

框架上进行了扩展。Skip-GANomaly由一

个自编码器和判别器组成。也可以把自编码器的部分看作

是一个生成器。编码器与解码器之间有跳跃连接(Skip
 

connection)。Skip-GANomaly
 

还添加了一个重建损失项

和一个判别器后端的重建损失项,以加强异常检测的性能。

Skip-GANomaly判别器可能在处理细微结构和细节

时存在局限,不能更好的将一些细微的缺陷进行识别,将判

别器的架构变成U-Net网络架构的样子,可以评估生成图

像与真实图像之间的差别,并判断是否存在异常。U-Net
架构的运用使得判别器能够更好地捕捉图像中的细节和结

构信息,从而提升异常检测的能力。U-Net的架构允许向

生成器提供详细的图像反馈,同时通过提供全局图像反馈

来保持合成图像的全局一致性,有效提高模型异常检测的

精度。

UDGANomaly模型结构如图1所示。在生成器中加

入了注意力机制,并仍采用跳连层传递轮胎图像信息。现

在,鉴别器已经演变为由原有的下采样网络和一个全新的

上采样网络组成的结构。这两个模块通过瓶颈连接,以及

从编码器和解码器模块复制和连接特征映射的跳过连接。
原始D(x)将输入图像x 分为真假,U-Net鉴别器在逐像

素的基础上进行分类,将图像x 分割为真假区域,并与编

码器对x 的原始图像进行分类,完成异常检测任务。

图1 UDGANomaly模型结构图

Fig.1 UDGANomaly
 

model
 

structure
 

diagram
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1.2 SimAM注意力机制

  轻量级注意力机制(simplified
 

self-attention
 

module
 

for
 

visual
 

tasks,SimAM)是一种简化的自注意力机制,专
门设计用于视觉任务中,以提高网络模型对于空间信息的

捕获 能 力。区 别 于 以 往 的 BAM(bottleneck
 

attention
 

module)、CBAM(convolutional
 

block
 

attention
 

module)等
注意力将空间注意力与通道注意力进行并行或串行组合,

SimAM最简单的寻找重要神经元的方法就是度量神经元

之间的线性可分性。基于这些神经科学的发现,针对每个

神经元定义了如式(1)的能量函数:

et(wt,bt,y,xi)= (yt-t̂)2+
1

M -1∑
M-1

i=1

(yo -x̂i)2

(1)
上述公式的最小化可以等价于通过训练来增强同一

通道内神经元t与其他神经元之间的线性可分性。为了简

化,SimAM采用了二值标签,并添加了正则项,最终的能

量函数如式(2):

et(wt,bt,y,xi)=
1

M -1∑
M-1

i=1

(-1-(wtxi+bt))2+

(1-(wtt+bt))2+λw2
t (2)

上式解析式为式(3)与(4):

wt = -
2(t-μt)

(t-μt)2+2σ2t +2λ
(3)

bt = -
1
2
(t+μt)wt (4)

由于每个通道上所有神经元都遵循相同的分布,因此

可以先对输入特征在 H 和W 两个维度上计算均值和方

差,避免重复计算如式(5):

e*
t =

4(σ̂2+λ)
(t-μ̂)2+2σ̂2+2λ

(5)

计算的过程可以表示为式(6):

X
~

=sigmoid 1
E  ☉X (6)

本文在生成器的编码与解码部分加入了SimAM,在
生成器的编码阶段,SimAM可以应用于特征图上,帮助模

型更好地理解输入数据的空间关系和重要区域。具体来

说,SimAM 可以通过计算特征图中每个位置的重要性分

数,如图2所示,首先经过全局平均池化获取每个通道的

特征,然后通过一个卷积来执行通道间的交互并且将空间

信息与通道信息相结合,生成三维的注意力权重。最终,

Sigmoid激活用于生成通道权重,并将与其原始特征图相

乘,重新加权特征。从而实现对关键信息的强调和对不重

要信息的抑制。这有助于编码器捕捉到更加丰富和有区

分度的特征表示,为解码器生成高质量图像提供了更好的

基础。
在解码阶段,SimAM 可以帮助生成器更精细地重建

图像。通过在解码器的不同层上应用SimAM,生成器可

图2 SimAM注意力

Fig.2 SimAM
 

attention

以逐渐细化生成图像的细节,同时保持对全局结构的注

意。这种自注意力机制的引入,使得生成器在生成图像时

能够更好地平衡局部细节和全局一致性,从而提高最终生

成图像的质量。

1.3 损失函数

  为了考虑轮胎训练图像的亮度、对比度和结构信息相

关性,本文基于结构相似性(structural
 

similarity,SSIM)为
生成器设计了改进的损失函数,以解决仅使用欧氏距离度

量重建误差导致的视觉不一致问题,提高不规则纹理缺陷

检测的鲁棒性。对于模型输入图像和生成图像,SSIM 值

定义为式(7):

SSIM(x,y)=
(2μxμy +c1)(2σxy +c2)

(μx
2+μy

2+c1)(σx
2+σy

2+c2)
(7)

其中,μx 和μy 分别表示x 和y 的均值,σx 和σy 分别

表示x和y的方差,σxy 分别表示x和y的协方差,c1和c2
表示常数。基于的损失函数设计如式(8):

LSSIM(x,y)=1-SSIM(x,y) (8)
损失函数LSSIM 从亮度、对比度和结构3个角度对生

成器进行优化,训练生成器关注样本图像的亮度变化和颜

色偏差,从而保留轮胎图像的边缘、细节等高频信息,适用

于规则轮胎纹理样本。使用了Lcon 损失和LSSIM 损失联合

函数作为图像重建损失,如式(9):

Lrecon =αLcon +(1-α)LSSIM (9)
其中,α是平衡Lcon 和LSSIM 权重的加权因子。最终优

化函数为式(10):

L =wadvLadv +wreconLrecon +wlatLlat (10)
其中,wadv、wrecon 和wlat 均为权重参数,用于调整各损

失对总优化目标函数的影响。图像重建损失Lrecon、对抗损

失Ladv 和潜在损失Llat,3个子损失函数分别为式(11)、
(12)、(13):

Lrecon =Ex~px
[logD(x)]+Ex~px

[log(1-D(x̂))]

(11)

Ladv =Ex~px
[logD(x)]+Ex~px

[log(1-D(x̂))]

(12)
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Llat =Ex~px‖f(x)-f(x̂)‖2 (13)
其中,Px 为正态数据的分布,x 为服从的Px 正态数

据,x̂为x经过生成器重构后的数据。D 为鉴别器,α为权

重参数,f(x)和f(x̂)分别为从测试样本和重构图像输

入鉴别器中得到的瓶颈特征。

2 实验结果分析

2.1 实验数据集的制作

  训练数据集由12
 

000张无缺陷的轮胎X光图像构成。
具体选用子午线轮胎X光图像,并经过轮胎不同位置的X
光图像对比,最后确定选用结构和背景相对简单的胎侧部

分的X光图像,如图3所示。

图3 轮胎X光图像训练集正常轮胎样本

Fig.3 Tire
 

X-ray
 

image
 

training
 

set
 

normal
 

tire
 

samples

测试数据集由无缺陷图像和缺陷图像组成。其中无

缺陷图像1
 

908张,缺陷图像1
 

908张,其中缺陷图像包括

杂质图像、气泡图像、胎稀图像、与帘线弯曲图像,各类缺

陷图像的数量如表1所示。杂质图像可能具有不规则形

状,大小不一,难以与正常图像进行区分。气泡可能出现

在不同尺寸和形状,且与液体相似的外观,容易被误认为

是正常部分。胎稀可能在图像中呈现出不规则的形状,与
周围环境融合,难以被准确检测。帘线弯曲可能具有不同

的形状和弯曲程度,而且与周围纹理相似,因此也难以被

准确检测。具体类型如图4所示。
2.2 实验相关参数

  1)
 

参数设置

Adam;lr=0.0001;b1=0.5;b2=0.999;隐变量维度

Z=100;batchsize=30;epoch=50。

2)实验平台配置

本实 验 计 算 机 的 硬 件 配 置 为 Intelr-i5、Nvidia
 

GTX1050GPU、12G内存。编程的环境采用 windows操

  表1 实验数据

Table
 

1 Experimental
 

data
缺陷类型 图像数量

杂质 510
气泡 501
胎稀 455

 

帘线弯曲 422
 

混合缺陷 1
 

908

图4 轮胎X光图像测试集缺陷样本

Fig.4 Defect
 

samples
 

in
 

tire
 

X-ray
 

image
 

test
 

set

作系统,Python3.10以及Pytorch1.7.0的深度神经网络

开发工具。

2.3 实验结果分析

  本次实验采用了受试者工作特征(ROC)曲线作为模

型性能的评价方法。ROC曲线上的横轴表示假阳率,即将

实际上全部是异常数据错误地判定为正常的比例,纵轴表

示真阳率,即实际上所有正常数据被正确地判断为正常的

比例。ROC的曲线越靠近坐标轴的左上角表示检测的效

果就越佳,相反则是越差。ROC曲线与横轴围成的面积代

表AUC的值,这个值越大,同样表示检测的效果越优秀,
反之 越 差。以 轮 胎 X 光 图 像 数 据 集 为 例,原 Skip-
GANomaly与改进后的模型 UDGANomaly的AUC对比

如图5所示。

1)对比试验

AUC值对比:为了进一步验证 UDGANomaly模型相

较于其他模型的优越性,本文选取相同的轮胎数据集对

UDGANomaly、F-AnoGAN、AnoGAN、Skip-GANomaly
等模型进行了训练和测试。通过对实验结果的比较分析,
可以更清晰地了解各模型在异常检测任务中的表现差异,
具体结果如表2所示。
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图5 轮胎X光缺陷检测ROC曲线图对比图

Fig.5 Comparison
 

of
 

ROC
 

curves
 

for
 

tire
 

X-ray
 

defect
 

detection

表2 实验数据

Table
 

2 Experimental
 

data

模型 AUC AP

GANormaly 0.835 0.823

F-AnoGAN 0.798 0.801

AnoGAN 0.840 0.839

Skip-GANomaly 0.843 0.793

UDGANomaly 0.956 0.889

  可以看出改进后的模型UDGANomaly对相同的轮胎

数据集的AUC有所提高,相比于原Skip-GANomaly模型

的AUC均值提升了0.113,其余的相比于另外3个异常检

测模型 GANormaly、AnoGAN、f-AnoGAN 的 AUC均值

分别提升了0.121、0.116、0.158。通过实验证明了该方法

是有效的。

重建损失是原始输入图像与重建图像的差距,本文选

取当下有代表性的模型进行比较结果如图6所示。

图6 损失函数曲线图

Fig.6 Curve
 

of
 

Loss
 

function

由图6可以看出,UDGANomaly的重建损失函数比

Skip-GANomaly、GANormaly都 要 小,UDGANomaly的

重建损失基本上接近0.02,重建图像更接近原始输入图

像。为了评估本文的模型在不同复杂缺陷情况下的异常

检测能力,对轮胎数据集帘线弯曲、气泡、胎稀和杂质进行

了测试,结果如图7所示。

图7 轮胎数据集AUC结果

Fig.7 Tire
 

dataset
 

AUC
 

results

根据图7可以发现改进后的模型在单独处理各种轮

胎缺陷数据集时都得到了明显的提高,在相同的迭代次数

下,Skip-GANomaly、GANomaly和本文的方法都学习到

了潜在空间中正态样本的足够特征分布。然而,随着迭代

的不断进行,一些重复的特征信息甚至噪声会淹没具有代

表性的特征信息,从而导致鉴别器的误分类和退化从而将

低了模型分精准度。
重建图像和异常点定位对比:在模型训练完成后,通

过热力图对比来评估各模型的性能。由于模型只接触了

正常图像的特征,当异常图像输入生成器时,生成的图像
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将缺乏异常特征。因此,可以通过比较原始图像和重建图

像之间的差异来生成异常热力图,从而准确定位图像中的

异常区域。
图8展示了一些异常图像、其对应的重建图像以及生

成的热力图。可以观察到,AnoGAN仅经过训练就难以学

习到正态样本在潜在空间中的分布,并且难以学习到带有

噪声的重建图像。Skip-GANomaly可以很好地重构正常

样本图像,但在输入缺陷样本进行检测时,由于包含了多

个缺 陷 样 本,重 构 后 的 图 像 会 携 带 大 量 的 缺 陷 信 息,

GANomaly部分学习了正态样本在潜空间中的分布,但是

重建后的效果不是很好,而本文提出的 UDGANomaly,利
用SSIM对损失函数进行改进,可以兼顾训练图像的亮度、
对比度和结构信息的相关性,此外还增加了注意力机制、
改进了判别器,在充分学习正态样本图像编码到潜在空间

的分布的同时,减少了模型推理时间,提高了检测精度。
并且在重构图像只携带少量缺陷信息的情况下,可以很好

地重构异常图像。UDGANomaly能够准确地识别异常特

征的位置。

图8 训练集热力图

Fig.8 Thermal
 

map
 

of
 

training
 

set

2)消融试验

为了验证本文所提出的在Skip-GANomaly中改变U-
net判别器、添加注意力机制(SimAM)并引用了SSIM 损

失函数的有效性,进行消融实验,相同实验条件下,评估不

同模块对本文模型性能的影响,最后得到的结果如表3所

示。通过表3可以看出将判别器换为 U-net的架构,AUC
的均值提高了0.051,在原网络模型上添加了SimAM注意

力机制,AUC均值提高了0.064,并在添加注意力的基础

上使用SSIM损失函数,AUC均值提高了0.106。具体结

果如表3所示。

表3 实验数据

Table
 

3 Experimental
 

data

模型类型
 

基础GAN
基础GAN+
u-net判别器

基础GAN+
SimAM

基础GAN+
SimAM+ssim

UDGANomaly

帘线弯曲AUC 0.858 0.980 0.992 0.996 0.985
气泡AUC 0.844 0.840 0.879 0.908 0.939
胎稀AUC 0.807 0.960 0.946 0.999 0.996
杂质AUC 0.812 0.894 0.902 0.952 0.953
混合AUC 0.843 0.894 0.907 0.949 0.956
平均AUC 0.832 0.913 0.925 0.960 0.965

3)模块随机组合实验

为了研究UDGANomaly中基于u-net判别器、注意力

机制和改进的损失函数对模型的影响,使用自制轮胎数据

集进行了实验,如表4所示,其中使用最优阈值计算精度

(ACC)、马修斯相关系数(MCC)、F1分数、精度(PRE)和
真阳性率(TPR)值。判别器的改进在所有方面都是对基

础网络的重大改进。分别在SSIM设计基础上增加注意力

和改进损失函数Lrecon 后,AUC值得到了显著提高。这

表明自注意机制可以捕获远程依赖并提供更丰富的上下

文感知。本文设计的改进损失函数Lrecon 可以考虑细小

缺陷结构相关性等信息,提高了不同缺陷图像下异常检测

的鲁棒性和准确性。最后,随着网络的完善,模型的检测
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能力得到了极大的增强,进一步提高了分析的质量,并实 现了所有指标的基本最佳性能。

表4 不同模块相结合得到的结果

Table
 

4 Results
 

obtained
 

by
 

combining
 

different
 

modules
基础GAN

 

u-net鉴别器 SimAM SSIM AUC ACC MCC F1 PRE TPR
+ 0.843 0.793 0.371 0.856 0.778 0.956
+ + 0.894 0.873 0.416 0.855 0.820 0.913
+ + + 0.910 0.879 0.537 0.867 0.871 0.857
+ + + 0.942 0.886 0.561 0.891 0.983 0.877
+ + + + 0.956 0.889 0.703 0.926 0.911 0.956

3 结  论

  本 文 提 出 的 UDGANomaly模 型,在 原 始 的 Skip-
GANomaly模型的基础上将判别器改为 U-net的架构,有
效解决了缺陷图像形状和纹理与真实图像难以区分,判别

器进行图像鉴别时出现异常特征图像鉴别不稳定。通过

相关的实验验证,改进后的模型 UDGANomaly能够提升

异常检测的准确率。
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