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基于 FAMGAN 的轮胎 X 光图像缺陷检测∗

刘韵婷　 刘　 鑫　 高　 宇

(沈阳理工大学自动化与电气工程学院　 沈阳　 110159)

摘　 要:针对气泡缺陷特征和图像背景像素差异较小、检测困难的问题,以 Skip-GANomaly 为基础框架,提出了融合注意力机制

生成对抗网络(FAMGAN),首先,生成器中编码器和解码器之间的跳连层由注意力特征融合模块( AFF)和注意力机制模块

(CBAM)构成,提高了对目标特征的关注、减少了图像特征丢失;然后,在判别器中加入联合上采样模块( JPU),提高了模型检

测图像缺陷的速度。 最后,将本文提出的 FAMGAN 网络与近几年经典的生成对抗网络在自制的轮胎缺陷数据集上进行训练、
测试和评估。 实验结果表明,本文提出的网络对轮胎气泡缺陷检测的精度达到 0. 837,相比于 Skip-GANomaly 网络提高了

近 30%。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

problem
 

of
 

small
 

differences
 

in
 

blister
 

defect
 

features
 

and
 

background
 

pixels
 

in
 

tire
 

defect
 

images,
 

as
 

well
 

as
 

difficulty
 

in
 

detection,
 

Skip-GANomaly
 

is
 

adopted
 

as
 

the
 

basic
 

framework
 

to
 

propose
 

the
 

fusion
 

attention
 

mechanism
 

generative
 

adversarial
 

network
 

(FAMGAN).
 

Firstly,
 

the
 

skip
 

layer
 

between
 

the
 

encoder
 

and
 

decoder
 

in
 

the
 

generator
 

consists
 

of
 

an
 

attention
 

feature
 

fusion
 

(AFF)
 

module
 

and
 

a
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

( CBAM)
 

module,
 

which
 

improves
 

the
 

focus
 

on
 

target
 

features
 

and
 

reduces
 

image
 

feature
 

loss.
 

Then,
 

a
 

joint
 

pyramid
 

upsampling
 

(JPU)
 

module
 

was
 

added
 

to
 

the
 

discriminator
 

to
 

improve
 

the
 

speed
 

of
 

the
 

model
 

in
 

detecting
 

image
 

defects.
 

Finally,
 

the
 

FAMGAN
 

network
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

will
 

be
 

trained,
 

tested,
 

and
 

evaluated
 

on
 

a
 

self-
made

 

tire
 

defect
 

dataset
 

with
 

classic
 

generative
 

adversarial
 

networks
 

in
 

recent
 

years.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

network
 

achieves
 

an
 

accuracy
 

of
 

0. 837
 

for
 

tire
 

blister
 

defect
 

detection,
 

which
 

is
 

nearly
 

30
 

percentage
 

points
 

higher
 

than
 

the
 

Skip
 

GANomaly
 

network.
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0　 引　 言

　 　 轮胎是汽车和地面唯一有接触的部分,为避免轮胎

缺陷引起的交通事故,需要严格把控出厂轮胎的质量,轮
胎缺陷检测作为保证轮胎质量的方法之一。 目前,轮胎

缺陷检测主要采用人工检测法,依靠人工经验对获取的

轮胎图像进行观察和判断。 虽然此方法使用简单,但是

实际应用过程中主观性较强、资源消耗较大,不利于大规

模的工业生产。 为了有效解决传统人工缺陷检测法的问

题,基于深度学习的图像缺陷检测方法应运而生。
随着深度学习的发展,基于深度学习图像缺陷检测

已经取得了很大的成功[1-4] 。 2014 年,Mirza 等[5] 首次提

出 了 生 成 对 抗 网 络 ( generative
 

adversarial
 

network,
 

GAN),GAN 是一种典型的无监督学习方法。 GAN 由生

成器和判别器组成,生成器用于重建原始输入图像,判别
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器用于区分重建图像和原始输入图像,并将信息反馈给

生成器,迫使生成器重建和输入图像更加相似的图像,生
成器和判别器在对抗中相互学习,当判别器无法区分重

建图像和原始输入图像时,训练结束。 Schlegl 等[6] 首次

提出使用生成对抗网络(anomaly
 

detection
 

with
 

generative
 

adversarial
 

networks, AnoGAN ) 进 行 图 像 缺 陷 检 测,
AnoGAN 使用卷积神经网络获得原始输入图像的特征分

布,并将生成图像和原始图像输入判别器进行分类,最
后,通过计算原始图像和生成图像之间的残差确定异常

值。 但 AnoGAN 的计算量非常大,训练速度比较慢。 为

了解决 AnoGAN 训练速度慢的问题,2019 年, Schlegle
等[7] 提出了 F-AnoGAN,在 AnoGAN 的基础上又加入了

一个自编码器,与 AnoGAN 相比,F-AnoGAN 可以将图像

快速映射到潜在空间的某一点。 GANomaly[8] 采用了编

码器-解码器-编码器模型结构,首先通过下采样得到样

本的潜在特征向量,并利用解码器上采样进行图像重建,
然后,利用第 2 个编码器对生成图像下采样得到生成图

像的潜在特征向量,并计算生成图像和输入图像的潜在

特征向量差,从而提高模型图像重建能力。 但 GANomaly
重建复杂图像的能力并不理想。 2020 年,Tang 等[9] 提出

了 DAGAN,其生成器和判别器都采用了自编码器,提高

了模型的训练稳定性,仅使用少量的图像进行训练就能

得到较好的训练结果,但使用大量的图像进行训练,得到

的结果并不理想。 2021 年,Wang 等[10] 等在 DCGAN 的

基础上,提出了 MAGAD,在生成器的编码器和解码器之

间加入了 memAE[11] ,增强了模型记忆图像特征的能力,
但使用分辨率较高的图像训练 MAGAD 得到的训练效果

依然不理想。 Niu 等[12] 提出了一个扩充换向器表面缺陷

的 GAN ( surface
 

defect-generation
 

adversarial
 

network,
 

SDGAN),当光照不均以及光线较暗时,SDGAN 具有较好

的鲁棒性。 目前,生成对抗网络技术已经应用于制造

业[13] 、视频监控[14] 和面部表情合成[15] 等许多领域。
Mei 等 [ 16] 构建了一种基于高斯金字塔的 CDAE

架构,高斯金字塔用于实现不同分辨率的图像重建。
受 Resnet[17] 的启发, Ronneberger 等[18] 提出了 U-

net。 2019 年,Akcay 等[19] 提出了 skip-GANomaly,在生

成器的编码器和解码器之间加入了 skip-connection,并
使用 跳 层 连 接 将 转 置 卷 积 ( ConTranspose ) 和 卷 积

( Conv)的输出特征向量进行融合,该方法可以减少图

像特征丢失,提高了输入图像和生成图像的相似度。
此外,该方法具有较好的图像重建能力而且训练比较

稳定。
现阶段生成对抗网络的生成器大多采用自编码器

(auto
 

encoder,
 

AE)模型结构。 2020 年,Liu[20] 等提出了

二维主成分分析卷积自编码器( two-dimensional
 

principal
 

com-ponent
 

analysis-based
 

convolutional
 

autoencoder,
 

PCACAE),PCACAE 通过提取非线性图像特征,可以获

得更多具有价值的特征信息。
自编码器可以提取图像特征进行图像重建。 但自编

码器很难同时关注图像的目标特征和全局特征,如果图

像缺陷和图像背景相似度较高,会导致模型很难分辨出

图像是否具有缺陷。 由于这个原因,目前提出的 GAN 模

型检测气泡缺陷,得到的结果并不理想。
为了解决这个问题同时提高模型学习图像特征的能

力。 受 skip-GANomaly 以及 U-net 的启发,本文的基本框

架采用了去掉跳层连接的 Skip-GANomaly 网络,提出了

融合注意力机制的生成对抗网络 FAMGAN ( fusion
 

of
 

attention
 

mechanism
 

generative
 

adversarial
 

network)。 使用

注意力特征融合模块( attention
 

feature
 

fusion,
 

AFF) [21] 、
注 意 力 机 制 ( convolutional

 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM) [22] 以及联合上采样 ( joint
 

pyramid
 

upsampling,
 

JPU) [23] 对基本框架的结构进行改进。

1　 研究方法

1. 1　 跳层连接结构

　 　 1)注意力机制 CBAM
为了能够让模型同时关注图像的目标特征信息和全

局特征信息,并解决信息过载的问题,本文在跳层连接中

加入了 CBAM,具体结构如图 1 所示。 该模型由通道注

意力机制( channel
 

attention
 

module) 和空间注意力机制

( spirit
 

attention
 

module ) 组 成。 CBAM 的 输 入 特 征

(Input)是编码器卷积(Conv2d)层的输出特征,通道注意

力机制用来学习重要的图像特征信息,空间注意力机制

用来学习全局上下文信息。 最后将图像的全局信息和重

要特征信息进行融合,得到输出特征向量(Output)。
注意力通道如图 1a 所示,首先将输入特征分别输

入到最大池化层( Maxpool) 和平均池化层中( Avgpool)
中,得到两个特征图 FAVG 和 FMax 。 然后使用两层多层感

知器 MLP 结构来实现神经元共享。 最后,通过对 MLP
的输出特征进行加法运算和并使用 Sigmoid 激活函数来

获得 MC(F)。
空间注意力机制如图 1c 所示。 输入特征分别被输

入最大池化层( Maxpool)和平均池化层( Avgpool) ,通过

计算可以获得这两个输出特征;将输出特征在尺寸方

向上叠加之后,使用卷积核进行维度处理并获得空间

注意力矩阵,空间注意力机制的卷积核大小设置为 1 ×
1;最后,使用 Sigmoid 激活函数来获得模块的输出结果

Ms(F) 。
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图 1　 CBAM 模型结构

Fig. 1　 CBAM
 

model
 

structure

　 　 2)注意力特征融合模块 AFF
使用编码器下采样提取图像特征时,会丢失部分图

像特征,导致重建图像和原始输入图像之间的差异增大,
为了减少图像特征丢失并提高模型学习图像特征的能

力,本文引入了注意力特征融合模块( attentional
 

feature
 

fusion,AFF),目的是为了融合 CBAM 的输出特征向量和

解码器转置卷积( ConvTranspose2d)的输出特征向量,图
2 给出了 AFF 的模型结构。

图 2 中 X 是第 i 层转置卷积的输出特征向量 X i,Y
是和 X i 维度相同的 CBAM 输出特征向量,为了保证 AFF
输入和输出图像特征的维度不变,AFF 中的卷积核大小

全部采用 1×1,步长全部设置为 1。

图 2　 AFF 模型结构

Fig. 2　 AFF
 

model
 

structure

1. 2　 联合上采样模块 JPU
　 　 当模型中加入 AFF 和 CBAM 之后,模型的结构变

得更加复杂,导致模型的计算量增加。 文献[ 23] 中

提出了 JPU( joint
 

pyramid
 

upsampling) 模型,并证明该

方法可以降低模型的计算复杂度,并将运行速度提高

了 3 倍,因此为了能够提高模型的运行速度,本文在

判别器中加入了 JPU 模块。 图 3 给出了 JPU 的模型

结构,在图 3 中 Conv2、Conv3 和 Conv4 分别连接判别

器中卷积层的输出特征向量,具体的连接方法将会在

1. 3 节中给出。
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图 3　 JPU 模型结构

Fig. 3　 JPU
 

model
 

structure

1. 3　 整体网络框架

　 　 FAMGAN 的模型如图 4 所示。 本文创新性的使用

CBAM 和 AFF 构建了新的跳连层,新的跳连层可以同时

关注图像的目标特征信息和全局特征信息,不仅可以减

少图像特征丢失,而且提高了模型学习图像特征的能力。
判别器中加入了联合上采样模块 JPU,提高了模型的训

练速度。 图 3 中的 3 个卷积层 Conv2、Conv3 和 Conv4 分

别与判别器的第 2 层、第 3 层和第 4 层卷积的输出特征

相连。 64、128、256、512 等数字表示输出特征层的维度。
训练阶段使用编码器进行下采样获取更深层的图像特

征,编码器卷积的输出特征向量经过 CBAM 之后和转置

卷积的输出特征向量一起输入 AFF 进行特征融合,利用

融合之后的特征向量继续进行上采样,最终得到重建

图像。
解码器每一层转置卷积输入特征向量如式 ( 1)

所示:
(Zq) i = AFF(CBAM(Ze) i -1 + (Zt) i -1) (1)

式中:( Zq) i 表示第 i 层转置卷积的输入特征向量,
(Zt) i-1 表示第 i-1 层转置卷积的输出特征向量,(Ze) i-1

表示和(Zt) i-1 维度相同的编码器卷积输出特征向量。

图 4　 FAMGAN 网络模型

Fig. 4　 FAMGAN
 

network
 

model

1. 4　 损失函数

　 　 为了能够让生成图像可以更接近原始输入图像,
FAMGAN 采用了 3 个损失函数,包括重建损失,对抗损失

和潜在损失,具体公式如下:
1)重建损失:重建损失是原始输入图像和重建图像

的差距,具体如式(2)所示。
Lcon

 =
 

Ex ~ p x
 ‖

 

x
 

-
 

G(x)
 

‖1 (2)
式中:x 表示原始输入图像的数据,G(x)表示重建图像的

数据。
2)对抗损失:使用对抗损失目的是让生成器充分学

习正常图像特征,迫使生成器重建与输入图像更加相似

的图像,对抗损失函数如式(3)所示。
Ladv = Ex ~ p x

 ‖
 

D(x)
 

-
 

D(G(x))
 

‖2 (3)
3) 潜在损失:使用潜在损失函数目的是减少无关

的信息干扰解码器重建图像,潜在损失函数如式( 4)
所示。

L lat
 =

 

Ex ~ p x
 ‖

 

f
 

(x)
 

-
 

f
 

(G(x))
 

‖2 (4)
式中:f(·)表示判别器最后一层卷积输出的潜在向量。

生成器总的损失函数如式(5)所示:
L total_loss

 =
 

ω1
 Lcon

 +
 

ω2
 Ladv + ω3

 L l at (5)
式中:ω1、ω2、ω3 是 3 个损失函数对应的权重参数。
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2　 实　 验

2. 1　 自制数据集

　 　 本文使用的数据集是实验室自制的轮胎 X 光图像数

据集,每张图像的大小为 512×512,缺陷包括气泡、胎稀、
帘线弯曲和杂质 4 种类型。 为了模拟实际工业生产过程

中正常图像多,异常图像少的特点,在训练阶段本文使用

8
 

000 张无缺陷图像进行训练。 模型训练完成之后,使用

测试集检测模型的训练效果,测试集包括单类缺陷图像

测试集和混合缺陷图像测试集。 每一类数据集中缺陷图

像的数量如表 1 所示,测试集中正常图像和异常图像的

数量相同,由于训练集图像数量足够多,因此不再进行图

像增强。 部分正常图像和缺陷图像如图 5 所示,图 5 中

的缺陷图像依次是气泡、胎稀、帘线弯曲、杂质。
表 1　 实验数据

Table
 

1　 Experimental
 

data
缺陷类型 图像数量

气泡 501
胎稀 455
杂质 513

帘线弯曲 442
混合缺陷 1

 

911

图 5　 轮胎 X 光图像

Fig. 5　 Tire
 

X-ray
 

image

2. 2　 实验配置

　 　 本 次 实 验 的 开 发 平 台 配 置 为 Python3. 9 和

Pytorch1. 7. 0,深度卷积神经网络开发工具. 计算机的硬

件配置为 Inter
 

i7
 

CPU、Nvidia
 

GTX1080GPU、16 G 内存。
编程环境为 Ubun-tu16. 04LTS

 

操作系统。
FAMGAN 模型优化器采用 Adam[24] ,在进行训练之

前先将输入图像由 512×512 调整为 128×128,具体的模

型参数如表 2 所示。
表 2　 参数设置

Table
 

2　 Parameter
 

settings

参数类型 参数设置

衰减率 b1 0. 5
衰减率 b2 0. 99
batch_size 24
学习率 0. 000

 

2
ω1 40
ω2 1
ω3 1

模型训练需要大量的时间,为了能够使用较少的训

练次数得到较好的测试结果,本文将 epoch 的值先后设

置为 50、100、150 和 200,得到的 AUC 值如表 3 所示。

表 3　 实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
epoch 50 100 150 200
气泡 0. 837 0. 779 0. 849 0. 812
杂质 0. 872 0. 807 0. 864 0. 838
胎稀 0. 870 0. 807 0. 864 0. 838

帘线弯曲 0. 815 0. 922 0. 820 0. 723
混合 0. 890 0. 873 0. 895 0. 842
平均 0. 857 0. 852 0. 858 0. 811

从表 3 可以看出,将 epoch 设置为 50、100 和 150,
FAMGAN 模型的 AUC 平均值没有太大变化。 epoch 为

200 时,模型的 AUC 平均值不理想,综合考虑本文将

epoch 的值设置为 50。
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2. 3　 实验结果和模型评估

　 　 本文使用的模型评估标准是 AUC ( area
 

under
 

curve),AUC 是 ROC 曲线下边的面积,ROC 曲线的纵坐

标是判断样本是正常图像的概率 P0,横坐标表示判断为

样本异常图像的概率 P1,则 AUC 的值代表 P0
 >

 

P1 的概

率。 AUC 的值越大则分类越准确。
FAMGAN 和原始模型(去掉跳层连接之后的 Skip-

GANomaly)的生成器损失函数如图 6 所示。

图 6　 损失函数曲线

Fig. 6　 Curve
 

of
 

loss
 

function

　 　 由图 6 可以看出,FAMGAN 的重建损失函数、对抗损

失函数和总体损失函数比原始模型都要小,FAMGAN 的

重建损失基本上小于 0. 04,而原始模型的重建损失基本

上大于 0. 04,证明与原始模型相比,FAMGAN 的重建图

像更接近原始输入图像。
模型训练完成之后,使用测试集检测模型的训

练效果, 测试集中某一类缺陷的异常检测分 数 定

义为:
A(x)

 

=
 

Ex ~ px‖x
 

-
 

G(x)‖1 (6)
为了评估模型的整体性能,参考文献[25],通过计

算测试集中每个测试样本的异常分数值 A(x),得到一组

向量 A
 

=
 

{
 

a i
 :

 

A(x i)
 

},并将 A 中的每个值压缩到[0,
1]范围内,每个测试样本异常值最后的更新结果如式

(7)所示:

a i =
a i - min(A)

max(A) - min(A)
(7)

2. 4　 对比实验

　 　 为了能够进一步证明 FAMGAN 模型和其他模型相

比具 有 较 好 的 优 势。 本 文 使 用 相 同 的 数 据 集 对

GANomaly、 F-AnoGAN、 AnoGAN、 Skip-GANomaly 和

DEGAN 进行训练和测试。 并将得到的实验结果进行对

比,具体结果如下。
1)测试时间对比

6 种网络模型的平均测试时间如表 4 所示,从表

4 中可以看出,在其他 5 种模型中 Skip-GANomaly 测

试 一 张 图 像 平 均 需 要 的 时 间 最 少, 本 文 构 建 的

FAMGAN 测试一张图像平均需要 67. 04 ms,比 Skip-
GANomaly 少了 6. 3 ms。
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表 4　 测试时间

Table
 

4　 Test
 

time
网络模型 平均耗时 / ms
F-AnoGAN 92. 70
AnoGAN 173. 73

GANomaly 101. 79
Skip-GANomaly 73. 34

FAMGAN 67. 04
DEGAN 76. 60

2)精度对比

5 种模型的 AUC 值如表 5 所示,F-AnoGAN 表现最差。
FAMGAN 检测气泡缺陷得到的 AUC 为 0. 837,与 GANomaly
相比提高了 7. 4%。 4 种缺陷类型混合检测得到的 AUC 值为

0. 890,与 GANomaly 相比提高了 3. 2%。 FAMGAN 检测气泡

和杂质缺陷类型得到的 AUC 值分别为 0. 870 和 0. 872,仅次

于 Skip-GANomaly。 FAMGAN 检测帘线弯曲时得到的 AUC
值为 0. 815,与其他模型相比并不具有优势。

表 5　 AUC 值

Table
 

5　 AUC
 

values
模型类型 AnoGAN F-AnoGAN GANomaly Skip-GANomaly FAMGAN DEGAN

气泡 0. 738 0. 704 0. 763 0. 530 0. 837 0. 447
胎稀 0. 772 0. 541 0. 864 0. 982 0. 870 0. 857
杂质 0. 789 0. 541 0. 864 0. 982 0. 872 0. 857

帘线弯曲 0. 821 0. 737 0. 912 0. 970 0. 815 0. 881
混合 0. 787 0. 672 0. 858 0. 793 0. 890 0. 716
平均 0. 781 0. 639 0. 852 0. 852 0. 857 0. 752

　 　 3)图像重建和异常点定位对比

模型训练完成之后,由于模型只学习了正常的图像

特征,测试阶段当缺陷图像通过生成器时,图像的缺陷特

征会被丢弃,理论上可以得到与正常图像无任何差异的

重建图像,通过计算原始图像和重建图像的差值可以得

到缺陷图像对应的热力图,利用热力图可以准确找到图

像缺陷的位置。 图 7 展示了部分缺陷图像、重建图像以

及热力图。 从图 7 可以看出 FAMGAN 对于气泡的重建

效果与其他网络模型相比有了明显的提高。

图 7　 检测结果

Fig. 7　 The
 

detection
 

results

2. 5　 消融实验

　 　 1)第 1 类消融实验

本文构建的 FAMGAN 包括 CBAM、AFF 和 JPU,为了

探究每个模块对实验结果的影响,本文进行了消融实验,
最后得到的结果如表 6 所示。 表 6 中的基础 GAN 是去

掉跳层连接之后的 Skip-GANomaly,通过表 6 可以看出单

独使用 AFF 只对气泡的 AUC 值提高了 0. 148。 单独使

用 CBAM 和单独使用 JPU 进行图像缺陷检测得到的结

果,与基础 GAN 相比 AUC 的平均值分别提高了 0. 142
和 0. 085。

表 6　 消融实验结果

Table
 

6　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
模型类型 基础 GAN 基础 GAN+AFF 基础 GAN+CBAM 基础 GAN+JPU FAMGAN

帘线弯曲 AUC 0. 671 0. 653 0. 849 0. 765 0. 815
气泡 AUC 0. 623 0. 771 0. 810 0. 835 0. 837
胎稀 AUC 0. 720 0. 605 0. 806 0. 712 0. 870
杂质 AUC 0. 720 0. 605 0. 806 0. 712 0. 872
混合 AUC 0. 701 0. 736 0. 874 0. 834 0. 890
平均 AUC 0. 687 0. 673 0. 829 0. 772 0. 856
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　 　 2)第 2 类消融实验

为了验证不同模块联合使用对异常检测性能的影

响,本文进行了第 2 类消融实验。 第 2 类实验是将 3 个

模块随机组合,实验的类型分别包括基础 GAN + AFF +
JPU、基础 GAN+CBAM+

 

JPU 和基础 GAN+
 

AFF+CBAM。
最后得到的结果如表 7 所示。 基础 GAN +CBAM

 

+AFF
的 AUC 平均值比基础 GAN + AFF

 

+ JPU 和基础 GAN +
CBAM+JPU 分别提高了 0. 054 和 0. 007,尤其是检测气

泡缺陷得到的 AUC 值比其他方法有了明显的提高。 基

础 GAN + AFF + CBAM 和 FAMGAN
 

( 基础 GAN + AFF +
CBAM + JPU ) 相 比, AUC 的 值 并 没 有 多 大 改 变, 但

FAMGAN 的平均耗时仅为 67. 04 ms,基础 GAN +AFF +
 

CBAM 的平均耗时 149. 05 ms。 证明将 CBAM、 JPU 和

AFF 相结合可以更好的检测背景和缺陷较为相似的缺陷

图像,同时可以提高模型的检测速度。

表 7　 不同模块相结合得到的结果

Table
 

7　 Results
 

obtained
 

by
 

combining
 

different
 

modules

模型类型
基础 GAN
+AFF+JPU

基础 GAN
+CBAM+JPU

基础 GAN
+AFF+CBAM

FAMGAN

帘线弯曲 AUC 0. 874 0. 921 0. 815 0. 815
气泡 AUC 0. 606 0. 628 0. 840 0. 837
胎稀 AUC 0. 873 0. 945 0. 867 0. 870
杂质 AUC 0. 873 0. 945 0. 867 0. 872
混合 AUC 0. 773 0. 798 0. 882 0. 890
平均 AUC 0. 800 0. 847 0. 854 0. 856

平均耗时 ms 106. 63 75. 10 149. 05 67. 04

3　 结　 论

　 　 本文使用去掉跳连层的 Skip-GANomaly 为基本框

架,构建了融合注意力机制的生成对抗网络 FAMGAN,
FAMGAN 中加入了 CBAM、 AFF 和 JPU, 使用 AFF 和

CBAM 构建了新的跳层连接,增强了模型学习图像特征

和关注目标特征的能力,并在判别器中加入了 JPU 用来

提高模型的检测速度。 模型构建完成后,使用实验室的

自制数据集进行训练和测试,FAMGAN 气泡图像的 AUC
值为 0. 837, 比 GANomaly 提高了 7. 4%。 FAMGAN 的

AUC 平均值与其他模型相比也有所提高。 但帘线弯曲

FAMGAN 的检测结果依然不理想,下一步将继续探索如

何提高这一类缺陷图像的检测准确率。
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