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摘 要:针对工业钢材表面缺陷检测过程中存在的样本采集困难、成本较高,以及缺陷种类较多难

以覆盖全部 导 致 的 小 样 本 问 题,提 出 一 种 改 进 循 环 生 成 对 抗 网 络(cycle-consistent
 

generative
 

adversarial
 

networks,
 

CycleGAN)的钢材表面缺陷图像生成方法。首先,将通道注意力(class
 

acti-
vation

 

map,
 

CAM)和空间注意力(spatial
 

attention
 

map,
 

SAM)机制嵌入到CycleGAN模型中,增
强模型的特征提取能力;其次,引入权重解调(weight

 

demodulation,
 

WD)机制修复特征伪影和白

斑,进一步提高生成图像的质量;再次,引入形状一致性损失对生成器训练过程进行监督,解决图像

几何变换过程中内在模糊性问题;最后,将改进前后的模型在NEU-DET数据集上进行试验。结

果表明,改进后的模型在缺陷图像生成的效果上更具多样性和准确性,PSNR,SSIM 分别提高了

13.0%和7.8%,FID值降低了33.1%。该方法能够稳定地生成高质量的各类钢材表面缺陷图像,
可以达到增加训练数据的目的,对于其他缺陷数据集的扩增具有参考价值。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

difficulty
 

of
 

sample
 

collection,
 

high
 

cost,
 

and
 

small
 

sample
 

problems
 

caused
 

by
 

many
 

types
 

of
 

defects
 

and
 

difficulty
 

in
 

covering
 

all
 

small
 

samples
 

in
 

the
 

process
 

of
 

industrial
 

steel
 

surface
 

defect
 

detection,
 

a
 

steel
 

surface
 

defect
 

image
 

generation
 

method
 

improved
 

by
 

cycle-consistent
 

generation
 

adversarial
 

network
 

(CycleGAN)
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

channel
 

attention
 

map
 

(CAM)
 

and
 

spatial
 

attention
 

map
 

(SAM)
 

were
 

embedded
 

in
 

the
 

CycleGAN
 

model
 

to
 

enhance
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the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

Secondly,
 

the
 

Weight
 

Demodulation
 

(WD)
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

to
 

fix
 

feature
 

artifacts
 

and
 

white
 

spots,
 

further
 

improving
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

generated
 

images.
 

Thirdly,
 

shape
 

consistency
 

loss
 

was
 

introduced
 

to
 

supervise
 

the
 

generator
 

training
 

process
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

inherent
 

ambiguity
 

in
 

the
 

process
 

of
 

image
 

geometric
 

transformation.
 

Finally,the
 

model
 

before
 

and
 

after
 

the
 

improvement
 

were
 

experimented
 

on
 

the
 

NEU-DET
 

dataset.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

has
 

more
 

diversity
 

and
 

accuracy
 

in
 

the
 

effect
 

of
 

defect
 

image
 

generation.
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

increase
 

by
 

13.0%
 

and
 

7.8%
 

respectively,
 

and
 

FID
 

values
 

are
 

reduced
 

by
 

33.1%.
 

This
 

method
 

can
 

stably
 

generate
 

high-

quality
 

images
 

of
 

various
 

steel
 

surface
 

defects,
 

which
 

can
 

achieve
 

the
 

purpose
 

of
 

increasing
 

training
 

data,
 

and
 

also
 

has
 

reference
 

value
 

for
 

the
 

amplification
 

of
 

other
 

defect
 

datasets.
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  钢铁被誉为“工业粮食”,它不仅用于制造汽车、建造房屋和桥梁,还为人们的日常生活提供各种耐用品。
中国是最大的钢材生产国和出口国[1]。钢材表面的缺陷会导致钢材性能和使用寿命下降,甚至直接引发安

全事故[2]。工业场景中的钢材表面缺陷检测主要包括直接检测、人工检测、涡流检测、红外检测、漏磁检测、
传统图像处理检测等。涡流检测、红外检测、漏磁检测由于技术含量高、成本高,不能广泛应用;直接检测钢

材表面缺陷存在生产环境恶劣、高温、高热、高噪声、高风险等问题;人工检测有检测疲劳和主观判断不一致

的麻烦;传统的图像处理检测方法无法满足高速、实时检测的需求;基于深度学习的目标检测由于用于训练

的数据不足,难以达到预期效果,并且模型存在训练崩溃、不稳定、难收敛等问题。因此,对小样本钢材表面

缺陷数据集进行扩增,提高钢材表面缺陷检测的效率和准确率是一项十分重要的研究内容。
大量的数据样本是保证缺陷检测精度的前提,但这一条件在实际应用场景中往往难以实现[3]。在钢厂

采集钢材表面图像数据较为困难并且成本极高,因为安全生产因素,很难获得含缺陷的图像数据,而含多类

缺陷的钢材表面图像数据更是少之又少。在图像采集过程中,往往存在多种环境因素,导致图像质量损失较

大,进而影响计算机视觉任务特征的提取与使用,尤其是阴天、夜晚等光照因素导致的问题较为常见且难以

避免[4]。为了以较低的成本获取足够数量的钢材表面缺陷数据图像,在早期工作中会采用传统的样本扩增

方法,但通过这些方法得到的缺陷图像很难模拟真实场景下的钢材表面缺陷图像的诸多细节,而且由于没有

改变原始图像特征导致效果过于单一化。生成对抗网络(GAN)[5]通过学习多维噪声来生成样本,但通过随

机噪声生成的图像存在模糊的问题,从而导致模型泛化能力下降,在真实数据上的表现效果较差。师红宇

等[6]对ACGAN(auxiliary
 

classifier
 

GAN)算法进行改进得到带钢小样本数据增强方法,通过对网络结构的

重新设计,生成了高质量的带钢样本,但在训练速度上仍需进一步提升;李宝平等[7]使用U-ResNet生成器

解决了边缘模糊和梯度消失的问题,但目前网络的规模仍然偏大;高海洋等[8]使用点集匹配的方法进行缺陷

样本图像生成,对单张缺陷样本的缺陷部位从多特征角度进行变换得到适用于多种平面类缺陷图像生成的

方法;李春华等[9]通过添加残差网络和注意力机制,并且优化损失函数改进DCGAN网络进行轮胎缺陷图

像的生成,但模型生成缺陷图像的多样性不够理想;彭兴辉等[10]通过形态学预处理和改进BEGAN(boundary
 

equilibrium
 

GAN)网络,生成太阳能电池片缺陷图像,提升了目标检测网络的检测性能;张付祥等[11]使用小

波变换的方法进行图像增强对棒材端面字符进行识别,但仍需进一步提高识别的准确率。
综上所述,已公开数据集不能完全满足实际需求,现有缺陷图像生成算法也无法兼顾多样性与真实性。

为解决上述问题,本文以CycleGAN为基础,将钢材表面缺陷图像生成看作图像风格迁移任务的一种变形,
运用CycleGAN网络,实现不同种类钢材表面缺陷特征之间的风格迁移,然后通过添加注意力机制、引入

权重解调机制和形状一致性损失来改进模型,提出一种基于改进CycleGAN的钢材表面缺陷图像生成

模型。

1 相关工作

1.1 生成对抗网络(GAN)
生成对抗网络(GAN)的主要原理是神经网络生成器遵循一定分布的随机噪声z 转换为生成的样本G

(z),神经网络鉴别器区分输入图像的真实性。在2种网络的对抗中,生成器不断提高生成图像的质量来尽

可能地生成符合真实分布的图像数据,而判别器则不断提高自身的判断能力,生成器网络和判别网络反复更
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新权重参数,以改善模型的特性,最终理想的效果是生成器生成的图像使判别器无法辨别数据来源于哪一

类,即实现纳什均衡[12-13]。

1.2 循环生成对抗网络(CycleGAN)

1.2.1 整体架构

CycleGAN[14]是生成对抗网络模型的一个变种,是经典无监督学习模型的代表。CycleGAN主要优势

在于可以对2种风格的图像数据进行一个图像域到另一个图像域的风格转换,图片之间不需要配对,通过学

习源域和目标域的特征信息,建立两者的映射函数,生成适配输入图像的另一图像域风格的图像,本质为风

格迁移,其模型是一个双生成对抗网络的架构。针对钢材表面缺陷图像生成任务,选取CycleGAN作为基

础模型。CycleGAN包含2个生成器G,F,2个判别器DX,DY。生成器G 可将X 域图像的特征映射到Y
域图像,生成器F 反向将Y 域图像的特征映射到X 域数据。判别器通过鉴别生成器生成的图像和真实域

中图像的真假,激励生成器不断产生更接近于真实的图像,进而实现不同种类的钢材表面缺陷图像之间特征

的相互映射,理论上可以生成同时含有多类缺陷的钢材表面图像。钢材表面缺陷图像生成的CycleGAN模

型结构如图1所示。

图1 钢材表面缺陷图像生成的CycleGAN模型结构图

Fig.1 Structural
 

diagram
 

of
 

the
 

CycleGAN
 

model
 

generated
 

by
 

the
 

steel
 

surface
 

defect
 

image

1.2.2 生成器与判别器结构

生成器采用卷积神经网络、残差神经网络、反卷积神经网络的结构进行编码和解码[15]。编码器通过卷

积操作对输入的钢材表面缺陷图像进行下采样;残差块不但可以进行特征的提取与转化,还能够减少梯度消

失问题;解码器使用反卷积对分辨率下降后的图像进行上采样,使图像恢复到输入的尺寸。输入的钢材表面

缺陷图像依次通过卷积、残差、反卷积结构进行特征的转化提取以及上下采样,最终输出具有另一风格的图

像。生成器结构如图2所示。

CycleGAN网络采用PatchGAN作为判别器(见图3),通过5层卷积将通道数减少为1,最后进行平均

池化操作,该判别器输出结构为N×N 大小的矩阵作为对生成图像的评价,通过此种方法,考虑全局的感受

野信息的差别,更能够关注特征的细节信息[16]。

1.2.3 损失函数

CycleGAN的损失函数由生成对抗损失和循环一致性损失组成[17]。生成对抗损失函数由2个生成器

产生,假设X 域中的样本x 服从概率分布x~Pdata(x),Y 域中的样本y 也服从概率分布y~Pdata(y),得到

生成器G 和F 的生成对抗损失为

LGAN(G,DY,X,Y)=Ey~Pdata(y)
[log

 

DY(y)]+Ex~Pdata(x)
[log(1-DY(G(x)))], (1)
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图2 生成器结构

Fig.2 Generator
 

structure

图3 PatchGAN判别器结构

Fig.3 PatchGAN
 

discriminator
 

structure

LGAN(F,DX,Y,X)=Ex~Pdata(x)
[log

 

DX(x)]+Ey~Pdata(y)
[log(1-DX(G(y)))], (2)

式中E 为数学期望。

CycleGAN的生成器具有循环一致性:图像首先经过生成器G,再经过生成器F,最终会转换为原始图

像,即x→G→F≈x。这一过程中CycleGAN的循环一致性损失函数为

Lcyc(G,F)=Ex~Pdata(x)
[F(G(x)-x 1]+Ey~Pdata(y)

[G(F(y)-y 1]
 

。 (3)
总的损失函数为

L(G,F,DX,DY)=LGAN(G,DY,X,Y)+LGAN(F,DX,Y,X)+λLcyc(G,F), (4)
式中λ为对抗性损失和循环一致性损失的权重比。

1.2.4 原始模型的不足和改进方向

首先,CycleGAN在处理复杂的图像转换任务时存在一定的困难。由于其基于无监督学习,模型无法获

取到与图像转换任务相关的真实标签信息,这使得模型很难在转换过程中保持高质量的细节和语义一致性,
因此可以通过为复杂图像添加分割标签来约束生成器,进一步提高生成图像的质量。

其次,CycleGAN在训练过程中需要大量的数据和计算资源。由于模型的复杂性和数据集的规模,训练

CycleGAN模型需要大量的图像样本和长时间的训练,但由于资源有限很难训练一个高质量的CycleGAN
模型,因此可以在训练之前通过传统方法初步进行样本扩增,并且可以添加注意力机制模块来增加模型的特

征提取能力,提高任务处理的效率和准确率。
最后,CycleGAN在处理不平衡的数据集时可能会出现问题。如果输入图像的分布在不同的域之间存

在差异较大的情况,模型可能会出现模式崩溃和生成图像质量低下的问题,如伪影和白斑,这种情况可以通

过调整和优化参数等方式来解决。

2 改进CycleGAN的钢材表面缺陷图像生成模型

2.1 添加注意力机制模块

注意力机制源于生物视觉系统特殊的图像处理能力,可以在模型性能有限情况下将资源更好地分配到

重要信息,使模型从关注全部到关注重点,提高任务处理的效率和准确率。在CycleGAN原始生成器与判

别器的基础上引入CAM与SAM结构[18],CAM和SAM注意力机制可以增强模型的性能,特别是在处理具

有复杂纹理和结构的图像转换任务时具有显著的效果,添加注意力机制后的生成器和判别器结构如图4
所示。

475



第6期 张付祥,等:改进CycleGAN的钢材表面缺陷图像生成方法

图4 添加注意力机制后的生成器与判别器结构

Fig.4 Generator
 

and
 

discriminator
 

structure
 

after
 

adding
 

the
 

attention
 

mechanism

CAM过程可表示为

f'=σ(MLP(AvgPool(f))+MLP(MaxPool(f)))=CAM(f)􀱋f, f∈RC , (5)
式中:σ为Sigmoid激活函数;MLP为多层感知器全连接神经网络;AvgPool,MaxPool分别为平均池化与最

大池化;f 为特征图;f'为经CAM通道注意力机制生成的加权特征;C 为通道维度。

SAM过程可表示为

f″=σ(Concat[AvgPool(f'),MaxPool(f')])=SAM(f')􀱋f', f'∈RH×W , (6)
式中:Concat表示对2个特征矩阵进行拼接;f″为经SAM 空间注意机制生成的加权权重;H,W 为二维空

间维度。

2.2 引入权重解调机制

针对CycleGAN模型可能不足以捕捉复杂的图像转换任务,尤其是当源域和目标域之间存在显著的差

异时模型无法准确地转换图像,在生成图像中产生伪影或白斑的问题(见图5),引入StyleGAN2的权重解

调机制[19],对特征图的一系列操作改为对权重的操作,在保留完全可控性的同时消除了伪影和白斑。
在残差结构进行特征提取部分的激活函数前后2个卷积层中分别加入w1,w2,并通过残差连接实现特

征融合传递,经权重解调后的残差结构如图6所示,WD运算可表示为

w'ijk =
wijk

∑
i,k

w2
ijk +ε

, (7)

式中:i为权重w 的通道索引;j,k为对应通道的二维遍历索引;ε为防止分母为0的值。

图5 白斑和伪影图像

Fig.5 White
 

patches
 

and
 

artifact
 

images
        

图6 添加权重解调机制后的残差结构

Fig.6 Residual
 

structure
 

after
 

adding
 

the
 

weight
 

demodulation
 

mechanism

2.3 引入形状一致性损失

CycleGAN在几何变换过程中,一个像素可以对应到多个位置,这会增加循环一致性的复杂性,从而导

致出现内在模糊性和限制问题,针对这一现象,引入形状一致性损失[20]。生成器的学习过程由循环一致性

损失、对抗性损失和形状一致性损失进行监督,添加分割器后的模型结构如图7所示。
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图7 添加分割器后的模型结构

Fig.7 Model
 

structure
 

after
 

adding
 

a
 

splitter

引入形状一致性损失的具体流程是:首先,添加分割网络[21],分割网络的2个分割器SX,SY 均采用

U-Net结构;其次,给源域图像 X 和目标域图像Y 添加分割标签,源域图像 X 中的样本x 对应的标签为

Lx,目标域图像Y 中的样本y 对应的标签为Ly;再次,将源域图像X 中的样本x 输入生成器F 生成假样本

x',接着将x'输入分割网络得到x″;最后,将x″和y 求交叉熵损失,以此作为形状一致性损失Lshape,形状一

致性损失函数为

Lshape(SX,SY,G,F)=Ex~Pdata(x) -
1
Nxilog(SX(G(x))i)􀭠

􀭡
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁􀪁 +Ey~Pdata(y) -
1
Nyilog(SY(F(y))i)􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 , (8)

式中:xi,yi∈{0,1,…,C},表示一个像素所属的类别;N 表示一张图像中的像素总数。
最后将形状一致性损失引入总损失函数,改进后的总损失函数为

L(G,F,DX,DY,SX,SY)=LGAN(G,DY,X,Y)+LGAN(F,DX,Y,X)+λLcyc(G,F)+γLshape(SX,SY,G,F),
(9)

式中γ 为形状一致性损失和生成对抗损失与循环一致性损失的权重比。

3 试验设计

3.1 试验数据集

 图8 NEU-DET数据集的缺陷类型

 Fig.8 Types
 

of
 

defects
 

in
 

the
 

NEU-DET
 

dataset

试验所用数据集为东北大学钢材表面缺陷公开数据集(NEU-
DET)[22],包含裂纹(Cr)、夹杂(In)、斑块(Pa)、点蚀(Ps)、氧化(Rs)、划
痕(Sc)共6类,每类缺陷图片300张,共1

 

800张图片,图片尺寸为

200
 

px×200
 

px,图片类型为灰度图,数据集部分图片如图8所示。
使用LabelImg软件对数据集图片进行标注,标注方式为在实

际缺陷区域的轮廓采用多点标注的方式标注真实框,得到格式为

json的文件,然后转化为模型能够读取的txt格式文件。
标注后的数据信息如图9所示。图9

 

a)为标注后各类别缺陷的

标注框数量,图9
 

b)为标注框的大小分布情况。由图9可知,用多

点标注后标签数量较多,从标注框的宽度和高度可知,钢材表面缺

陷图像中包含大量小目标,且目标分布较为密集。

3.2 试验环境设置

1)试验的硬件环境 CPU为Intel
 

Core
 

i7-12700H,主频为2.96
 

GHz,GPU为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060,显存为GDDR6
 

6
 

G,RAM为DDR4
 

16
 

GB。

2)试验的软件环境 
 

操作系统为 Windows
 

11,深度学习框架为PyTorch1.12.1,开发环境为Python3.8,

Cuda11.3,cudnn8.2.1。

3)超参数设置 输入图像尺寸为256
 

px×256
 

px,学习率为0.002,权重衰减系数为0.5,图像批样本数
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图9 数据集多点标注后的数据信息

Fig.9 Data
 

information
 

after
 

multipoint
 

labeling
 

of
 

the
 

dataset

量为1,迭代次数为300。

3.3 评价指标

1)峰值信噪比(PSNR)。它是评估图像质量最常见和最广泛接受的客观标准,PSNR值越高,图像越接

近真实特征的实际分布,失真越小。给定一个大小为m×n 的2张图像样本I和K。
均方误差(MSE)的计算公式为

MSE=
1
mn∑

m

i=0∑
n

j=0
[I(i,j)-K(i,j)]2 。 (10)

峰值信噪比(PSNR)的计算公式为

PSNR=10lg
MAX2I
MSE  , (11)

式中:MAX2I 为图像的最大像素值;I为图象点颜色的最大数值,每个采样点都用8位表示,那么I=255。

2)结构相似性(SSIM)。可以准确衡量2个图像是否相似,SSIM 取值范围为0~1,值越大表示生成的

图像质量越高。它的公式基于样本x 和y 之间的亮度l(x,y)、对比度c(x,y)和结构相似度s(x,y)来衡

量,计算公式为

l(x,y)=
2μxμy +C1

μ2
x +μ2

y +C1

, c(x,y)=
2σxσy +C2

σ2x +σ2y +C2

, s(x,y)=
σxy +C3

σxσy +C3
, (12)

式中:μx,μy 分别表示样本x 和y 的均值;σx,σy 分别表示样本x 和y 的方差;σxy 表示样本x 和y 的协方

差;C1=(K1L)2,C2=(K2L)2,C3=C2/2,L 为像素的取值范围,通常情况下,K1=0.01,K2=0.03。
结构相似性(SSIM)的计算公式为

SSIM(x,y)=l(x,y)·c(x,y)·s(x,y)。 (13)

3)FID。用于计算真实图像与生成图像特征向量之间的距离,FID值越小,生成图像越接近于真实图

像,FID的计算公式为

FID=‖μr-μg‖2+Tr∑r+∑g-2∑r∑g  1/2  , (14)

式中:μr为真实图像特征的均值;μg 为生成图像特征的均值;∑r
,∑g

分别为真实图像特征和生成图像特

征的方差;Tr为方阵的迹。

3.4 消融试验与对比试验
 

 

表1 消融试验

Tab.1 Ablation
 

experiments

Model PSNR SSIM FID
M1 15.57 0.577 167.08
M2 16.26 0.620 149.11
M3 15.67 0.601 160.41
M4 16.08 0.595 135.37
M5 17.59 0.623 111.76

为证明改进后模型的效果,进行消融试验验证改进点的作

用,试验环境和超参数设置均保持一致。以原始CycleGAN
模型为基线,在此基础上设计4种改进模型与基线进行比较,
其中,M1为原始CycleGAN模型,M2为添加注意力机制后

的模型,M3为引入权重解调机制后的模型,M4为引入形状

一致性损失后的模型,M5为同时进行3种改进后的模型,

5种模型在上述评价指标下的消融试验如表1所示。
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表1中,粗体数据为最佳的试验结果,说明在进行模型改进后,各个评价指标的数值均有改善,由 M2可

知添加CAM和SAM注意力机制后,模型对输入图像的感知能力和对生成图像的细节控制有所提高。由

M3可知,引入权重解调机制后,改善了图像风格迁移的质量。由 M4可知,引入形状一致性损失后,增加了

更多的约束,引入了额外的信息,能够有效解决内在模糊性的问题。改进后的CycleGAN算法生成的图像

相对于原始模型的PSNR值由15.57提高到了17.59,SSIM 值由0.577提高到了0.623,FID值由167.08
降低到了111.76,PSNR,SSIM分别提高了13.0%,7.8%,FID值降低了33.1%。消融试验结果表明,添加

空间和通道混合注意力机制后可以有效提升模型的特征提取能力,引入权重解调机制和形状一致性损失也

可以进一步提高生成图像的质量。
 

 

表2 对比试验

Tab.2 Comparative
 

experiments

Model PSNR SSIM FID
GAN 15.56 0.251 183.59
DCGAN 10.98 0.655 168.76
WGAN 13.47 0.410 169.90
ACGAN 15.06 0.536 182.18
文献[6] — — 192.18
文献[7] — — 192.02
文献[8] — — 178.72
文献[9] — — 116.28
本文模型 17.59 0.623 111.76

为了进一步评估改进后的模型性能,选择4种主流生成对抗

网络模型(即GAN,DCGAN,WGAN,ACGAN)和其他相关研究

成果,在NEU-DET数据集下与改进的模型进行对比试验,试验

软硬件环境和参数设置均保持一致,对比试验结果见表2。
表2中粗体数据为最佳的试验结果。由表2可知,本文

模型仅SSIM数值低于DCGAN。相较于DCGAN,本文模型

SSIM值降低了4.9%,但PSNR值增加了60.2%,FID值降

低了33.8%。综合考虑几种模型在上述评价指标下的对比

试验数值,认为本文模型优于其他主流生成对抗网络模型,具
有一定的优越性。
3.5 试验结果与分析

图10 CycleGAN生成的钢材表面缺陷

图像的效果图

Fig.10 Renderings
 

of
 

steel
 

surface
 

defect
 

images
 

generated
 

by
 

CycleGAN

为更加直观地看出改进后的模型生成钢材表面缺陷图像

的效果,列举了6类缺陷之间的特征映射,生成的钢材表面缺

陷效果如图10所示,其中 X,Y 同时相互作为源域和目标域

图像数据,斜对角线上为同种缺陷类别图像的映射,因此为空

白。综合几种评价指标和实际生成钢材表面缺陷图像的效果

来看,改进后的模型相对于原始模型和其他几种主流生成对

抗网络模型的效果有了极大的提升。由此可以证明改进后的

模型相对于原始模型生成的图像质量更高,更符合原图像的

特征分布,在颜色、纹理、光影和特征形状等方面与原始图像

仅有细微差异,靠肉眼难以分辨,经过测试,本文方法生成的

钢材表面缺陷图像取得了良好的定位与分类效果。

4 结 语

在CycleGAN模型基础上,添加空间和通道混合注意力机制增强模型的特征提取和转化能力,引入权

重解调机制解决图像生成过程中存在的伪影和白斑,在原始模型损失函数的基础上引入形状一致性损失,解
决CycleGAN中的循环一致性在几何变换方面存在内在模糊性的问题,可使改进后的模型生成图像的

PSNR,SSIM分别提高13.0%和7.8%,FID值降低33.1%,生成图像的质量优于GAN,DCGAN,WGAN
和ACGAN等主流生成对抗网络的图像质量。提出的模型能够稳定地生成高质量的各类钢材表面缺陷图

像,有效解决钢材表面缺陷图像样本较少并且在使用生成对抗网络进行样本扩增时效果不佳的问题,对于其

他缺陷数据集的扩增具有借鉴意义,如道路、桥梁裂纹缺陷,机床、齿轮等金属零件或制品缺陷。
提出的模型理论上可以生成同时含有多类缺陷的钢材表面图像,但在实际生成过程中缺陷图像的多样

性不够理想,后续工作将以同时生成多类缺陷的钢材表面图像作为目的继续进行研究,并且进一步提升模型

的训练速度。
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