
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第47卷 第1期

2024年1月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2314513

多级解码神经网络用于滚珠丝杠点蚀检测*

赵慧锋1,2 李铁军1

(1.沈阳化工大学装备可靠性研究所
 

沈阳
 

110142;
 

2.沈阳化工大学机械与动力工程学院
 

沈阳
 

110142)

摘 要:由于滚珠丝杠点蚀区域小,环境干扰严重,缺陷难以及时检测。所以提出了一种多级解码神经网络,实现滚

珠丝杠点蚀缺陷的分割。该网络由编码器、多级解码器和多尺度注意力模块组成。编码器由Resnet34组成,并引入

Ghost模块构建了轻量化的多级解码器。为了融合多尺度特征并过滤冗余信息,设计了多尺度注意力模块。采用二

值交叉熵函数,IOU和SSIM函数组成的混合损失函数训练网络。在滚珠丝杠缺陷数据集上做了实验,多级解码神经

网络在 maxFβ 指标上达到了0.770
 

3,与其他方法相比,该网络取得了更好的分割结果,并且单张图片处理时间为

26
 

ms。为滚珠丝杠点蚀缺陷实时分割提供了一种新的方法。
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Abstract:
 

Due
 

to
 

the
 

small
 

pitting
 

area
 

of
 

the
 

ball
 

screw
 

and
 

the
 

serious
 

environmental
 

interference,
 

defects
 

are
 

difficult
 

to
 

detect
 

in
 

time.
 

Therefore,
 

a
 

Multi-level
 

decoding
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

realize
 

the
 

segmentation
 

of
 

pitting
 

defects
 

in
 

ball
 

screws.
 

The
 

network
 

consists
 

of
 

an
 

encoder,
 

a
 

multi-level
 

decoder
 

and
 

a
 

Multi-scale
 

Attention
 

module.
 

The
 

encoder
 

is
 

composed
 

of
 

Resnet34,
 

and
 

the
 

Ghost
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

build
 

a
 

lightweight
 

multi-level
 

decoder.
 

In
 

order
 

to
 

fuse
 

multi-scale
 

features
 

and
 

filter
 

redundant
 

information,
 

the
 

Multi-scale
 

Attention
 

module
 

is
 

designed.
 

A
 

hybrid
 

loss
 

function
 

composed
 

of
 

BCE
 

function,
 

IOU
 

and
 

SSIM
 

function
 

is
 

used
 

to
 

train
 

the
 

network.
 

Experiments
 

on
 

the
 

ball
 

screw
 

defect
 

dataset
 

show
 

that
 

Multi-level
 

decoding
 

neural
 

network
 

achieves
 

0.770
 

3
 

in
 

the
 

maxFβ metrics,
 

compared
 

with
 

other
 

methods,
 

which
 

achieves
 

better
 

segmentation
 

results,
 

and
 

the
 

processing
 

time
 

of
 

a
 

single
 

image
 

is
 

26
 

ms.
 

It
 

provides
 

a
 

new
 

method
 

for
 

real-time
 

segmentation
 

of
 

ball
 

screw
 

pitting
 

defects.
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0 引  言

  滚珠丝杠是机械传动系统的重要组成部分。在滚珠丝

杠长时间运行过程中,点蚀缺陷会在某一时刻作为表面的

单一小故障开始出现。然后滚珠会通过点蚀缺陷产生周期

性的冲击,会加剧滚珠丝杠副的振动,最终导致传动系统失

效。因此,及时检测滚珠丝杠上的点蚀缺陷对于保证机械

传动系统的正常运行非常重要。当前针对滚珠丝杠缺陷检

测大都基于震动信号做分析来判断是否出现故障[1]。但是

震动信号在实际生产中容易受到各种干扰,且无法判断缺

陷的具体位置和大小。采用视觉检测的方法可以定位具体

的缺陷位置。但是传统视觉方法[2]依赖于低级特征或启发

式先验,由于光照、复杂纹理、油渍等因素的变化,在一些复

杂环境中无法准确识别缺陷。
为了实现滚珠丝杠点蚀缺陷的快速分割,采用了显著

性目标检测(salient
 

object
 

detection,
 

SOD)技术[3]。SOD
是计算机视觉中的一项关键技术,它可以分离出最显著的

区域。SOD可应用于各种领域,如图像分割[4-5]、缺陷检测

等。Song等[6]提出了一种端到端的钢铁缺陷分割网络。
王盛等[7]改进 Û2Net实现了太阳能电池片的缺陷分割。
孙耀泽等[8]提出了轮对踏面损伤分割方法。但是当前还没

有针对滚珠丝杠的点蚀缺陷分割的方法。而现有的分割方

法如 U-Net[9],BASNet[10]等,虽然在常见的数据集上取得
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了不错的结果,但面对工业缺陷,如滚珠丝杠小的点蚀缺陷

时无法取得令人满意的分割效果,也无法满足实时检测的

需求。虽然也有一些小而快的模型[11],它只是通过更多地

关注低分辨率的特征图,来确保速度。而且由于多次卷积

计算,高层特征图丢失了很多细节,并不能很好的检测小尺

度的目标。Chen等[12]采用逐级融合策略来应对不同大小

的目标,然而这些方法在不同尺度上重构信息的能力有限,
而且简单的融合方法会引入冗余信息。Wang等[13]通过添

加注意力机制来过滤冗余信息,但每层的注意力层只能基

于固定的尺度考虑当前信息的重要性,无法结合全局信息

来度量不同尺度目标的重要程度,而且多次使用复杂的注

意力机制增加了模型的计算量。
为了提升SOD方法在滚珠丝杠点蚀缺陷检测上的准

确性和 实 时 性,提 出 了 多 级 解 码 神 经 网 络(multi-level
 

decoding
 

neural
 

network,
 

MLDNet)。该 网 络 与 常 规 的

SOD模型相比,在滚珠丝杠缺陷检测上具有更高的检测精

度和更快的检测速度。

1 MLDNet结构
 

1.1 多级解码网络结构

  MLDNet由三部分组成:编码器、多级解码器和多尺度

注意力(multi-scale
 

attention,
 

MSA)模块。整体网络结构

如图1。多级解码器由初级解码器和精炼解码器两部分组

成。初级解码器初步解码缺陷区域,精炼解码器融合初级

解码器和编码器的信息对缺陷区域进一步细化提升缺陷区

域检测精度。引入了Ghost模块[14]来构建轻量化的多级

解码器,减少模型参数,满足实时检测的需求。针对多层信

息难以融合的问题,提出了 MSA模块,它可以融合多个尺

度的特征并过滤融合后的冗余信息,减少对小缺陷区域信

息的干 扰。在 编 码 器 部 分 为 了 保 证 运 行 的 效 率 选 择

Resnet34[15]作为编码器来保证模型适度的大小和合理的

特征提取能力。

图1 多级解码神经网络结构

1.2 多尺度注意力

  传统的编码解码结构没有考虑不同尺度信息的融合。
在特征提取的过程,浅层特征图包含了大量的细节信息,
但是缺乏足够的定位信息。为满足滚珠丝杠大量小的点

蚀缺陷检测的需求,并能够根据不同大小的缺陷特征过滤

冗余信息,于是设计了 MSA模块,网络结构如图2所示。
常规的融合方式如FPN[16],将高层特征图经过多次的上采

样与低层特征图融合,这样会造成高层信息流失。并且经

过多次上采样的高层特征图会对低层特征图的信息造成

干扰。而该方法首先将X3 与X1、X2 分别融合,然后将X5

与X4、X3 分别融合。采用跨尺度融合的方法将高层特征

图直接与低层特征图融合,减少信息流失。在特征图融合

后 添 加 了 一 个 混 合 注 意 力 模 块[17](hybrid
 

attention
 

module,
 

HAM)
 

过滤融合后特征图的冗余信息。

图2 MSA模块结构
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HAM兼顾通道与空间的注意力,并减缓注意力机制

的复杂性,实现了性能和模型复杂度之间的良好权衡。融

合后的五层特征图共享同一个 HAM 注意力模块,不仅可

以学习不同尺度的信息而且可以减少参数量。

1.3 多级解码器

  常规的解码方法如U-Net采用单次解码的方法,特征

利用不充分。为了进一步利用不同阶段的信息细化特征,
添加了精炼解码器。精炼解码器将编码器和初级解码器

提取的特征进行全面的融合,融合后的特征对于不同阶段

的信息做了进一步学习和细化。最后融合不同阶段的解

码特征得到最终的结果。精炼解码器会先将初级解码器

获得的多层特征经过一个 HAM 注意力机制过滤冗余信

息,然后将初级解码特征和本层的特征相加融合,最后与

编码器提取的特征进行拼接,再次解码特征。通过多级解

码的方式可以进一步融合不同特征,解码得到更精细的目

标区域。由于普通的卷积存在大量计算冗余,为了减少参

数量多级解码器由Ghost轻量化模块组成。Ghost模块是

一种轻量化结构可以在保证精度的同时减少模型的参数

量,结构如图3。

图3 Ghost模块结构

Ghost模块首先采用少量的1×1大小的普通卷积生

成通道数小于原始特征的内在特征。然后使用廉价操作

如深度卷积,根据内在特征生成更多特征,最后融合两部

分的特征生产新的特征图。

1.4 损失函数
 

  为了获得高质量的分割区域和清晰的边界,损失函数

由三部分,如式(1)所示。

L=LBCE +LIOU +LSSIM (1)
式中:LBCE、LSSIM、LIOU 分别表示二值交叉熵(binary

 

cross
 

entropy,
 

BCE)损失、SSIM损失和IOU损失。

BCE是二值分类和分割中应用最广泛的损失。定义

如式(2)所示。

LBCE= -(ylog(x)+(1-y)log(1-x)) (2)

SSIM捕获图像中的结构信息,可以用于图像质量评

估计算方式如式(3)所示。

LSSIM =1-
(2μxμy +C1)(2σxy +C2)

(μ2
x +μ2

y +C1)(σ2x +σ2y +C2)
(3)

其中,μx、μy 和σx、σy 分别为图像的均值和标准差。
C1 和C2 是小的正常数,以避免除零。

IOU是度量两个集合的相似性而提出的,作为和分割

的标准评价度量方式如式(4)所示。

LIOU =1-
∑H

i=1∑W
j=1S(i,j)G(i,j)

∑H
i=1∑W

j=1
(S(i,j)+G(i,j)-S(i,j)G(i,j))

(4)
其中,G(i,j)∈{0,1}表示像素的真值标记,S(i,j)表

示作为显著目标的预测概率。

2 实验结果

2.1 实验设置

  为了验证提出的模型的有效性,选择在BSData[18]滚
珠丝杠缺陷数据集上进行了实验。利用Pytorch框架实现

的网络模型。使用Adam优化器来训练网络,权重衰减为

1×10-4 初始学习率为0.001。在训练过程中,每个图像首

先调整为256×256,然后随机裁剪为224×224大小。

2.2 评估指标

  为了根据标签评价预测图的质量,采用了SOD中常

用的两个评价指标:
 

F-measure(Fβ)
[2]和平均绝对误差

(mean
 

absolute
 

error,MAE)[19]。MAE计算预测像素和

真实值的平均绝对误差,如式(5)所示。

MAE=
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
|S(i,j)-G(i,j)| (5)

Fβ 用于综合衡量精确度和召回率,计算方式如式(6),
通常取最大值(maxFβ),β2 在实验中选择默认值0.3。

Fβ =
(1+β2)×Precision×Recall

β2×Precision+Recall
(6)

2.3 实验结果对比分析

  将提出的模型和其他先进的SOD模型(U-Net[9]、

BASNet[10]、R3Net[20]、PoolNet[21]、Û2Net[22])在滚珠丝杠

缺陷数据集上做了检测对比,用论文中提供的默认参数做

了实验。
为了评估分割显著性对象的质量,图4中展示了模型

检测结果的可视化对比。可以看到由于缺陷区域非常小,
其他常规的分割方法虽然能找到缺陷的大致位置,但只能

获得一个模糊的缺陷区域,分割的边缘比较模糊。本文提

出的方法 MLDNet,分割出的缺陷区域更加准确,轮廓也

更加清晰。
表1总结了不同模型的maxFβ和MAE指标在滚珠丝

杠缺陷数据集上的实验结果。
从表1可知与其他模型对比 MLDNet的 maxFβ 取得

最大值达到了0.7703,并且MAE最小。同时MLDNet具

有最快的检测速度,单张图片处理时间为26ms。
为了验证各个模块的有效性,在滚珠丝杠数据集上做

了消融实验。每次移除一个模块做了对比,以验证每个模

块的作用,实验结果如表2所示。
从表2可知经过多级解码器进一步融合后的特征比

采用单级解码器的效果要好,并且加入 MSA后模型的性

能也有提升,证明了 MSA模块的效果。最后加上混合损

失函数比单纯采用BCE可以取得更优的结果。
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图4 检测结果可视化对比

表1 不同模型对比结果

模型 MaxFβ↑ MAE↓ 时间/ms
PoolNet 0.322

 

7 0.008
 

28 37
R3Net 0.408

 

0 0.002
 

83 32
BASNet 0.746

 

1 0.000
 

65 74
U-Net 0.763

 

7 0.000
 

62 34
Û2Net 0.760

 

2 0.000
 

82 29
MLDNet 0.770

 

3 0.000
 

61 26

  注:箭头向上表示越大越好箭头向下表示越小越好。

表2 消融实验结果

结构 MaxFβ MAE
单级解码+BCE 0.762

 

7 0.001
 

26
多级解码+BCE 0.767

 

2 0.001
 

01
多级解码+MSA+BCE 0.768

 

6 0.000
 

93
多级解码+MSA+混合损失 0.770

 

3 0.000
 

61

3 结  论
 

  针对实际生产中滚珠丝杠点蚀缺陷难以检测的问题,
提出了 MLDNet。采用Resnet34作为编码器提取特征,引
入Ghost模块构建解码器。设计了 MSA模块融合多尺度

特征。采用了BCE,SSIM和IOU组成的混合损失函数引

导网络获得高质量的分割区域。在滚珠丝杠缺陷数据集

进行了实验,MLDNet与常规的分割方法相比 maxFβ 和

MAE取得最优的结果,同时单张图片检测时间为26ms。
实验证明了本文提出的方法的有效性,为滚珠丝杠点蚀缺

陷实时检测提供了一种新方法。
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