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摘　要　 针对滚珠丝杠驱动表面背景环境复杂、点蚀缺陷目标小因而难以检测的问题,提出改进的 Deeplabv３＋滚珠丝杠驱动

表面缺陷分割算法.本算法采用 Re２NetＧ５０替换 Deeplabv３＋的主干网络,显著提升了对小尺寸缺陷目标的识别能力.此外,
通过在主干网络中融合特征金字塔网络FPN,能够加强多尺度信息的提取,从而增强了对缺陷目标的精确定位.最后,本研究

在 Deeplabv３＋网络的 ASPP模块之后引入了 CoordinateAttention机制,能够增强模型对图像中空间和维度的关注,有效地捕

获了图像中的长距离空间依赖关系.实验结果表明,与原始的 Deeplabv３＋相比,所提算法在平均交并比 MIoU 指标上提高了

４．３８％,准确率 Accuracy提高了５．５２％,F１Ｇscore提高了２．７４％.同时,与其他经典的语义分割算法相比,所提算法也展现出

了一定的优越性.
关键词:滚珠丝杠驱动;缺陷检测;Deeplabv３＋;多尺度特征;注意力机制
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Abstract　Aimingattheproblemsofcomplexbackgroundenvironments,smallpittingdefecttargets,anddifficultyindetectionon
thesurfaceofballscrewdrives,animprovedDeeplabv３＋ algorithmforsegmentingsurfacedefectsofballscrewdrivesisproＧ
posed．ThisalgorithmadoptsRe２NetＧ５０toreplacethebackbonenetworkofDeeplabv３＋,significantlyenhancestheabilityto
recognizesmallＧsizeddefecttargets．Additionally,byintegratingfeaturepyramidnetworks(FPN)intothebackbonenetwork,the
algorithmeffectivelyextractsmultiＧscaleinformation,therebyimprovingthepreciselocalizationofdefecttargets．Finally,the
coordinateattentionmechanismisintroducedaftertheASPPmoduleoftheDeeplabv３＋ network,enhancingthemodel’sfocus
onspatialdimensionswithintheimageandeffectivelycapturinglongＧrangespatialdependencies．ExperimentalresultsdemonＧ
stratethat,comparedtotheoriginalDeeplabv３＋,theproposedalgorithmshowsa４．３８％improvementinthemeanintersection
overunion(MIoU)metric,a５．５２％increaseinaccuracy,anda２．７４％riseinF１Ｇscore．Furthermore,whencomparedwithother
classicsemanticsegmentationalgorithms,theproposedalgorithmalsoexhibitscertainsuperiority．
Keywords　Ballscrewdrive,Defectdetection,Deeplabv３＋,MultiＧscalefeatures,Attentionmechanism
　

１　引言

滚珠丝杠驱动(BallScrewDrives,BSD)是机床中至关重

要的组成部分之一,其主要功能是将旋转运动转换为直线运

动,以驱动机床轴等部件.BSD作为机床中最易磨损的零件

之一[１],也是导致机床非计划性故障的主要原因.特别是点

蚀问题,它对滚珠螺杆的性能和可靠性产生了严重的负面影

响.点蚀通常表现为表面上局部小范围的磨损或蚀痕,点蚀

缺陷的尺寸大小从几微米到几百微米不等,从整个滚珠丝杠

表面面积来看,点蚀缺陷可能只占很小的比例.点蚀不仅会

增加摩擦和磨损,降低精度,还可能导致噪音水平上升.在严

重情况下,甚至可能导致滚珠螺杆完全失效.因此,对滚珠丝

杠驱动表面的点蚀缺陷进行及时且准确的检测,对于保证机

床等设备的正常运行至关重要.
近年来,随着深度学习技术的快速进步,基于卷积神经网

络的表面 缺 陷 检 测 算 法 也 取 得 了 显 著 的 发 展,出 现 了 如

FCN[２],UＧNet[３],PSPNet[４]等经典分割算法.许多学者在表

面缺陷检测领域基于这些算法取得了卓越成果,如道路表面
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缺陷[５]、工业表面缺陷检测[６]等.针对BSD表面缺陷的高效

自动检测迫在眉睫,但此项研究一直受制于相关数据的缺乏.

Schlagenhauf等[７]收集了一个 BSD表面点蚀缺陷的数据集,
该数据集中的缺陷目标背景复杂,缺陷像素相对较小,给准确

的缺陷识别带来了较大的挑战.传统的图像处理方法在精度

上难以满足工业需求,采用基于深度学习的经典分割网络能

够有效检测出缺陷区域,但是针对较小的点蚀缺陷的识别上

的能力仍需进一步提升.基于此,本文提出了一种改进的

Deeplabv３＋[８]滚珠丝杠驱动表面点蚀缺陷分割算法.通过

替换 Deeplabv３＋编码器阶段的主干网络,采用了具有更丰富

多尺度信息提取能力的 Re２Net结构[９]进行缺陷特征提取.
同时,通过在 Deeplabv３＋ 编 码 器 阶 段 深 层 特 征 阶 段 采 用

FPN(FeaturePyramidNetworks)结构[１０]进行特征融合,显著

提升了对小尺寸缺陷的识别能力.此外,本研究在 ASPP模

块之后添加了卷积注意力机制 CoordinateAttention[１１],既保

留了局部特征的细致度,又有效捕捉了长距离的空间依赖关

系,从而更准确地识别和定位图像中的缺陷区域.通过与

DeepLabv３＋,UＧNet,PSPnet,fastSCNN[１２],SwinTransforＧ
mer[１３],Segformer[１４]等经典算法及本文的改进算法进行比

较,证明了本文算法在BSD点蚀缺陷检测上的准确性.

２　DeepLabv３＋算法结构

Deeplabv３＋算法[８]是由 Google的研究团队开发的的深

度学习模型,主要用于图像的语义分割.其网络结构如图１
所示.(１)Deeplabv３＋利用空洞卷积来扩大感受野,使模型

能够捕捉到图像中更大范围的上下文信息,而不增加计算成

本;(２)空洞空间金字塔池化模块(ASPP)允许网络在多个尺

度上捕获图像特征;(３)编码器Ｇ解码器结构用于精细化分割

结果.编码器负责提取丰富的特征信息,解码器则将这些特

征映射回原始图像尺寸,以产生精确的分割边缘.

图１　Deeplabv３＋网络结构

Fig．１　Deeplabv３＋ networkarchitecture

　　Deeplabv３＋编码器阶段通常用 Xception或 ResNet作为

其主干网络,用于特征提取,这一步通常会将特征图下采样

１６倍,加速模型的收敛速度.主干网络进行基础特征提取

后,采用空洞空间金字塔池化(ASPP)模块通过结合不同空洞

率[１,６,１２,１８]的空洞卷积层,捕获了更多尺度特征的特征信

息,这对于处理图像中不同大小的对象尤为关键.解码器则

需要将这些特征映射回原始图像大小,进行特征融合,然后得

到最终预测的特征图进行 像 素 级 的 预 测.原 始 的 DeepＧ
labv３＋算法在自然场景中能够有效分割出目标区域,但其

在编码器阶段直接将下采样１６倍的特征图进行特征融合

会丢失部分图像的细节信息,同时只使用空洞空间金字塔

池化还不足以捕获足够的多尺度信息,尤其在缺陷在图像中

占比较小的情形下,会导致检测性能不佳.因此,针对 BSD
表面的点蚀缺陷检测,本文提出了一种改进的 Deeplabv３＋
算法.

３　改进的DeepLabv３＋网络结构

本文针对滚珠丝杠驱动(BSD)表面点蚀缺陷小且难以

检测的问题,提出了一种基于改进 Deeplabv３＋模型的 BSD
表面缺陷检测方法.如图２所示,该方法的关键改进点包括:
(１)使用 Res２NetＧ５０替换传统的 ResNetＧ５０主干网络,增强

模型在内部提取丰富多尺度特征的能力;(２)在空洞空间金字

塔池化(ASPP)后加入 CoordinateAttention注意力机制,进
一步优化特征图的空间和通道信息;(３)在编码器和解码器之

间引入特征金字塔网络(FPN)进行多尺度特征的有效融合,

克服了原始 Deeplabv３＋模型在特征融合时可能导致的细节

信息丢失问题.在主干网络部分,模型被分为４个阶段,即图

中的１/２f,１/４f,１/８f和１/１６f阶段,其中“f”表示特征图,前缀

数字表示相对于原图的尺度大小.FPN首先将１/１６f的特征

图上采样２倍,与１/８f的特征图进行融合,生成特征信息更

丰富的１/８f特征图.经 CoordinateAttention处理的１/１６f
特征图与融合后的１/８f特征图再次进行 FPN 融合,以进一

步增强特征表达.最终,在解码器阶段,将编码器阶段的１/４f
特征图送入解码器,并与前述融合特征拼接,得到含有丰富细

节和语义信息的特征图.通过进一步的卷积和上采样操作,

模型生成最终的预测特征图.

２４０２０００５８Ｇ２
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图２　改进的 Deeplabv３＋网络结构

Fig．２　ImprovedDeeplabv３＋ networkarchitecture

３．１　引入Re２Net骨干网络

改进的 DeepLabv３＋网络以 Res２NetＧ５０为主干网络,如
图３所示,Res２Net[９]将每个残差块中的通道分成若干组,并
在每组内进行独立卷积.假设一个特征图 X 的通道数为C,
这个特征图将被分为G组,每组包含C/G个通道.对于每一

组i(１≤i≤G),其计算式可以表示为:

Yi＝Fi(Yi－１􀱇Xi) (１)
其中,Fi表示第i组的卷积操作,Yi是i组的输出特征图,Xi

是输入特征图X 的第i组通道,􀱇表示特征图进行拼接的操

作.最终所有分组的输出Yi会被拼接起来,形成整个残差块

的输出Y,可以表示为:

Y＝Y１􀱇Y２􀱇􀆺􀱇YG (２)

图３　Re２Net模块

Fig．３　Re２Netmodule

这种结构使得 Res２NetＧ５０能够在每个块内捕获丰富的

多尺度特征,而整体网络深度和通道数与原始的 ResNetＧ５０
保持一致.例如,各阶段通道数分别为６４,１２８,２５６和５１２,
与原始的 ResNetＧ５０相同.这样的设计不仅增强了模型的特

征表示能力,而且保持了相对较低的计算复杂度和参数量.

３．２　Coordinateattention注意力机制

传统的SENet[１５]注意力网络主要专注于探索各通道之

间的相互关系,以评估每个通道的重要性.然而,这种方法通

常会忽略目标在图像中的空间位置信息,这是理解图像内容

的关键要素之一.作为一种改进,CBAM[１６]注注意力机制在

SENet的基础上增添了空间注意力模块.尽管如此,CBAM
中的通道注意力和空间注意力模块仍然是独立运作的,这在

一定程度上限制了其性能的提升.基于此,本文引入了一种

创新的注意力机制 CoordinateAttention,有效地整合了空间

和通道信息.如图４所示,CoordinateAttention的步骤包括:
(１)首先对输入特征图进行分解,并沿着垂直和水平方向聚合

特征以编码位置信息;(２)使用两个独立的卷积层处理这些编

码的位置信息,生成分别对应垂直和水平方向的注意力图;
(３)通过元素级加法操作融合这两个注意力图;(４)将融合后

的注意力图应用于原始特征图.CoordinateAttention通过这

种方式,不仅考虑了通道间的关系,还充分利用了空间位置信

息,为更准确和详尽的图像解析提供了新的视角.其核心原

理表现为:

Yc(i,j)＝xc(i,j)×gh
c(i)×gw

c (j) (３)
其中,gh

c(i)和gw
c (j)分别表示沿水平坐标和垂直坐标对每个

通道进行编码,xc(i,j)表示原始的特征图.

图４　CoordinateAttention模块

Fig．４　CoordinateAttentionmodule

３．３　基于FPN的多尺度特征融合机制

FPN通过结合不同层级的特征,解决了在单一尺度上进

行特征提取时可能遇到的限制,使得模型能够同时捕捉到图

像中的细节和语义信息,从而在处理复杂的视觉任务时表现

出更高的性能.本文中主要使用了两层的金字塔特征融合方

式,即将小尺度的特征图上采样２倍和较大的特征进行拼接

２４０２０００５８Ｇ３
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融合的操作.原始的 DeepLabV３＋模型中,直接将下采样１６
倍的特征送入解码器可能不足以有效检测小目标缺陷.因

此,本文提出在主干网络的１/８f和１/１６f处加入 FPN 网络,
以进一步提高特征的利用率和融合效果.同时,为了保持足

够的细节信息,１/４f阶段的特征图也会被保留并送到解码

器.在此基础上,经 CoordinateAttention处理的１/１６f特征

图与融合后的１/８f特征图再次进行 FPN 融合,以进一步增

强特征表达.
通过这些综合性的改进,本文构建了一个经过精心设计

的、改进版的 DeepLabV３＋模型.该模型通过其各个模块的

相互增强,极大地提高了对复杂场景中多尺度特征的捕获能

力,尤其在精确分割微小缺陷和复杂形状方面表现出了卓越

的性能.

４　实验结果与讨论

４．１　数据集与试验平台比较

本文的实验验证是在Schlagenhauf等提出的BSD[７]数据

集上进行的.BSD原始数据集包含１１０４张图片,作者从中

精心挑选了３９４张图片进行详细标注.这些图片中,３２４张

用于构建训练集,而剩余的７０张则用于测试集.本文所有的

实验均在Pytorch框架下完成,确保了实验的一致性和可重

复性,平台参数如表１所列.同时为了保持数据的准确性,本
文方法与所有的对比方法均在该数据集的训练集上进行训

练,在测试集上进行测试.

表１　实验平台参数

Table１　Experimentalplatformparameters

配置名称 参数

操作系统 Ubuntu
CPU Intel(R)Xeon(R)Platinum８３６８
GPU RTXＧA６０００

４．２　评价指标

为了客观评价本文改进的 DeepLabV３＋的性能,将平均

交并比(MIoU)、准确率(Accuracy)、F１得分(F１ＧSocre)作为

评价指标.其中 MIoU是一种常用于评估图像分割任务的指

标,它计算预测分割和真实分割之间的平均交集与并集的比

例.Accuracy计算所有预测中正确预测的比例.F１ＧSocre是

精确率和召回率的调和平均,更能均衡地反映模型的性能.
通过这些公式,可以从不同的角度评估模型的性能.

因为是二分类的分割任务,所以 MIoU 可以简化为单个

类别的IoU的计算公式:

MIoU＝ TP
TP＋FP＋FN

(４)

准确率是正确预测的数量与总预测数量的比值:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(５)

F１ＧScore是精确率和召回率的调和平均:

F１ＧScore＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(６)

Precision＝ TP
TP＋FP

(７)

Recall＝ TP
TP＋FN

(８)

其中,TP 为模型正确预测为正例的样本数量,TN 为模型正

确预测为负例的样本数量,FP 为模型错误预测为正例的样

本数量,FN 为模型错误预测为负例的样本数量.

４．３　消融实验

本文使用的BSD数据集的测试集涵盖了各种尺寸的点

蚀缺陷,从几厘米大小的明显点蚀到几十毫米大小的难以肉

眼分辨的缺陷.因此,该数据集能够全面反映模型在实际应

用中的性能,而非仅仅反映过拟合所带来的性能提升.如

表２所列,为了验证本文提出的各个模块在原始 Deeplabv３＋
网络基础上带来的性能提升,对添加的 Res２Net,FPN,CoorＧ
dinateattention３个模块依次进行了消融对比实验.首先,从
表中可以看出 Deeplabv３＋模型在 BSD测试集上的 AccuraＧ
cy,F１ＧScore,MIoU 等 核 心 评 测 指 标 上 是 最 低 的,分 别 为

８８．５７,９０．７５,８４．３７.随后,将骨干网络替换为 Re２Net进行

实验,Accuracy 指 标 提 升 到 ９１．２６,F１ＧScore指 标 提 升 到

９１．７９,MIoU指标提升到８６．６４,是３个模块中单独嵌入到原

始 Deeplabv３＋模型后提升最大的模块,这验证了在卷积内部

进行多尺度特征交互和融合的有效性.３个模块之间进行两

两组合,验证不同模块组合的效果,实验结果表明提出的３个

模块两两之间是相互增益的,不同模块的组合的指标相对于

单独的模块都是有所提升的.Re２Net＋CA两个模块的嵌入

效果相比其他方式的组合效果更佳,Accuracy,F１ＧScore,MIＧ
oU分别达到了９３．１７,９３．０８,８７．７９,与本文算法的指标最为

接近.消融实验结果表明了本文提出的改进 Deeplabv３＋模

型各个模块的有效性,Re２Net模块是增益最大的模块,CoorＧ
dinateattention其次,FPN增益相对较小.

表２　消融实验结果

Table２　Ablationexperimentresults

方法 Accuracy F１ＧScore MIoU
Deeplabv３＋ ８８．５７ ９０．７５ ８４．３７

Deeplabv３＋ _Re２Net ９１．２６ ９１．７９ ８６．６４
Deeplabv３＋ _FPN ８８．８９ ８９．１８ ８４．４９
Deeplabv３＋ _CA ９０．６２ ９０．４３ ８５．７８

Deeplabv３＋ _Re２Net_FPN ９１．７９ ９２．４４ ８６．８２
Deeplabv３＋ _Re２Net_CA ９３．１７ ９３．０８ ８７．７９
Deeplabv３＋ _FPN_CA ９０．４８ ９１．４９ ８６．０２

本文方法 ９３．４６ ９３．２３ ８８．０７

４．４　与主流分割算法比较

为了进一步说明本文改进的 Deeplabv３＋算法在 BSD点

蚀缺陷识别上的优越性,将本文改进的算法和主流的 UＧNet,

Segformer,PSPnet,FastSCNN,Deeplabv３ ＋,Segformer,

SwinTransformer等分割算法进行了对比(见表３),加粗数据

为评价指标最大值.

表３　不同分割算法性能比较

Table３　Comparisonofperformanceofdifferentsegmentation

algorithms

方法 Accuracy F１ＧSocre MIoU
UＧNet ８７．４２ ８９．５４ ８２．６９

Segformer ９１．８７ ９２．０７ ８６．３１
PSPnet ８９．９４ ９１．５９ ８５．５９

FastSCNN ８５．５１ ８５．２１ ７７．１５
Deeplabv３＋ ８８．５７ ９０．７５ ８４．３７

SwinTransformer ９０．７０ ９２．１２ ８６．３９
本文方法 ９３．４６ ９３．２３ ８８．０７

由表３可知,FastSCNN 算法的指标在所有对比算法中

是最低的,Deeplabv３＋在所有对比算法中位居中间.本文改

进的 Deeplabv３＋ 算 法 的 MIoU 值 为 ８８．０７,F１ＧSocre 为
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９３．３２,Accuracy为９３．４６,是所有对比方法中指标最高的,说
明了本文改进算法的有效性.同时本文也和基于 TransＧ
former架构的Segformer和SwinTransformer的分割网络进

行了比较,算法在测试集的性能上同样处于领先地位,进一步

说明了本文改进的 Deeplabv３＋算法的有效性.
为了更直观地展示所提出的 Deeplabv３＋算法的优越性,

针对 MIoU值,绘制了不同算法在不同迭代次数上的数值.
由图５所示,本文改进算法为图中的红色曲线,可以看到红色

曲线位于所有算法的上方,说明其 mIoU值均高于对比算法,
说明了本文改进的算法精度更高,性能更好.同样地,针对所

比较的不同方法的 Accuracy和F１ＧSocre指标也进行展示,如
图６和图７所示,本文提出的算法的曲线位于对比方法的上

方,进一步验证了本文方法的有效性.

图５　不同方法的 MIoU性能对比图

Fig．５　MIoUperformancecomparisonofdifferentmethods

图６　不同方法的 Accuracy性能对比图

Fig．６　Accuracyperformancecomparisonofdifferentmethods

图７　不同方法的F１ＧSocre性能对比图

Fig．７　F１ＧSocreperformancecomparisonofdifferentmethods

为了进一步展示改进算法的性能,给出了改进算法在

BSD测试集上的可视化结果.测试集中的缺陷主要包括较

明显的缺陷和细小的缺陷.因此,根据缺陷的特性,分别展示

了较大缺陷和细小缺陷两组图片.其中图８展示了比较明显

的缺陷,左侧表示原始的 BSD图片,右侧展示了本文改进的

算法所检测到的结果.为了便于观察与分析,算法最终预测

的掩码图像被映射到原始图像上进行展示.由图８可以看

到,对于这种比较明显的点蚀缺陷,本文改进算法能够有效检

测出来.图９展示了细小的缺陷图片示例,其缺陷位置,人眼

都很难发现,因为这种细小的点蚀缺陷很不明显.图９右侧

展示了本文提出的算法的效果,可以看到,其能够很好地将细

小的缺陷检测出来.

图８　较大缺陷识别展示图

Fig．８　Displayoflargerdefectidentification

图９　细小缺陷识别展示图

Fig．９　Displayofsmalldefectidentification

结束语　针对 Deeplavb３＋模型在滚珠丝杠驱动点蚀小

目标缺陷上分割的不足,本文采用 Re２NetＧ５０结构替换了原

始的主干网络,同时在特征提取阶段针对语义信息丰富的特

征图采用特征金字塔网络(FPN)进行特征融合,保留更丰富

的语义信息.本文沿用了原始方法中的 ASPP模块,并且针

对小目标缺陷的特点对其进行了改进,在 ASPP模块后面嵌

入了CoordinateAttention注意力机制来弥补 ASPP的不足,

能够有效地融合空间与通道信息,提升提取的特征质量.实

验结 果 表 明,本 文 改 进 的 Deeplavb３＋ 算 法 MIoU 值 为

８８．０７％,F１ＧSocre为９３．３２％,Accuracy为９３．４６％,能够满

足实际生产中 BSD 缺陷检测的要求,尤其是细小缺陷的检

测,能够有效地保证机床的安全运行.本文改进的 DeepＧ
labv３＋ 模型引入了 Res２Net,FPN 和 CoordinateAttention
等模块,这些模块的加入增加了模型的参数量和复杂性.在

实际场景检测过程中,这可能导致检测速度变慢,因此在实际

部署中存在一定的局限性.为了解决这一问题,未来的工作

将着重研究轻量化网络模型,以提升模型的性能,以满足边缘

端等实际场景的需求,并进一步提高模型的实用价值.
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