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摘要：目的 针对目前表面缺陷检测方法因缺少实例级标签，使深度神经网络在工业检测上的应用受到

限制的问题。本文面向实际的纸板表面缺陷检测任务，提出弱监督学习下融合卷积和注意力机制的神经

网络算法。方法 该网络通过将通道注意力模块和梯度类激活映射模块相结合，进一步提高类激活图的

精细度，实现纸板表面缺陷的精确定位；同时通过倒残缺结构和上采样层的组合操作，进一步细化浅层

特征提升网络的特征提取能力，加快网络收敛速度。结果 通过在公开的纸板缺陷数据集上进行实验，

本文提出的算法在使用图像级标签训练的情况下，分类正确率与定位正确率分别达到 99.0%和 92.2%，

验证了该算法的有效性。结论 避免了实例级标签数量较少和过于主观的缺点，为基于机器人的缺陷纸

板剔除奠定了基础。 
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ABSTRACT: The application of deep neural networks in industrial inspection is limited due to the lack of instance-level 
labels. To address this issue, the work aims to propose a neural network algorithm that combines convolution and attention 
mechanisms under weakly supervised learning for practical surface defect detection on cardboard. By integrating channel 
attention modules and gradient-based activation mapping modules, this network enhanced the precision of class activation 
maps and realized the precise localization of cardboard surface defects. Additionally, a combination of inverted residual 
structures and upsampling layers was utilized to refine shallow features and improve the network's feature extraction 
capabilities, thereby accelerating the convergence speed. Experiments were carried out on the publicly available cardboard 
defect dataset, achieving classification accuracy and localization accuracy of 99.0% and 92.2% respectively under the 
training with image-level labels and demonstrating the effectiveness of the proposed algorithm. The disadvantages of a 
small number of instance-level labels and excessive subjectivity are avoided, which lays a foundation for the removal of 
defective cardboard based on robots. 
KEY WORDS: weakly supervised algorithm; object localization; deep learning; cardboard surface defect detection; 
self-attention 
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近年来，随着我国《推进快递业绿色包装工作实

施方案》的出台，“限塑令”到“禁塑令”的转变，物流

行业和包装行业的快速发展，纸板作为绿色环保包装

材料的重要组成部分的，其生产质量和智能化生产有

着重要的影响，而在纸板制造的过程中，受到环境和

生产过程因素的影响，可能导致纸板出现破损和裂纹

等缺陷，如果不能及时地找出问题所在，将会造成一

定的损失。因此，对生产纸板缺陷进行实时检测是保

障纸板生产质量的关键技术之一。然而相较于其他类

型的表面缺陷检测，不同类型的表面存在特征差异，

而且算法的设计是基于不同类型表面缺陷的特点和

需求进行设计和优化，因此需要对纸板表面缺陷检测

方法进行相应改进。 
采用传统的人工方式检测产品表面，不仅耗时费

力且存在较大的主观性，严重影响检测的准确性。为

了解决这个问题，有些工程技术人员将特征工程的方

法（主要以数据预处理、手工设计特征和分类器设计组

成）应用于缺陷检测之中，并取得了较好的效果[1-5]。

但该方法依赖设计者的专业知识，因此在很大程度上限

制了这类方法的推广应用。 
随着深度学习（Deep Learning，DL）理论的发

展和完善，基于深度学习的产品表面缺陷检测方法得

到了成功应用。姜旭辉[6]提出对 Yolo v5 算法的激活

函数、损失函数和预测框筛选方式的改进，提高对纸

板缺陷定位的准确度。叶宇星等[7]提出使用 Ghost 卷
积替换 CSP 模块中的卷积，提高 Yolo v5 算法骨干网

络对腌制蔬菜真空包装的特征提取能力。然而，深度

学习方法需要大量的实例级标签（标注缺陷图像的缺

陷类别和位置）进行训练，但在实际生产中，实例级

标签数据量少。为了解决这个问题，研究者们提出使

用弱监督学习的方法，即使用图像级标签（仅标注缺

陷图像的缺陷类别）代替实例级标签来进行缺陷定

位。何彧等[8]提出对卷积神经网络融合多层特征，提

高弱监督方法对钢板缺陷定位的准确度。孙美君等[9]

提出对深度卷积神经网络融合注意力机制，提高弱监

督方法对电机转向器缺陷定位的准确度。这些弱监督

学习的方法广泛推进了缺陷检测的研究。然而，使用

弱监督学习方法进行缺陷定位时仍然存在一些问题，

包括卷积神经网络的卷积层不能建立全局图像的长

距离连接，导致使用基于弱监督学习方法时，只能定

位目标对象的粗略区域[10]。 
针对上述问题，本文提出融合注意力机制的弱

监督纸板表面缺陷检测算法。该算法利用改进网络

生成的类激活图进行定位，而且通过卷积模块与自

注意力模块的结合，使网络不但能够学习全局表征，

并且能够在参数更少的时候学习更多的表征。为了

使生成的类激活图对目标区域的激活更加精密，算

法将梯度类激活映射模块和通道注意力模块相结

合。利用通道注意力模块对有效信息特征的增强和

对无效信息特征的抑制，从而对类激活图生成的目

标区域进行聚焦，并且利用梯度类激活映射模块的

类别梯度信息进一步对有效信息特征加强，达到对

目标区域修正的目的，使纸板表面缺陷检测的定位

性能得到提高。 

1  成像系统设计 

本研究对纸板表面缺陷检测的实验平台搭建如

图 1 所示。图 1a 是纸板图片采集模块，待检测纸板

经过光源的充分照射，使得背景信息与缺陷信息具备

明显的区别，再通过工业相机，得到高分辨率的样本

图片。图 1b 是纸板缺陷识别模块，将建设好的数据

集传入用 Pytorch 设计出的纸板表面缺陷检测网络

中，对缺陷图片进行训练和测试。 
 

 
 

图 1  纸板表面缺陷识别过程 
Fig.1 Cardboard surface defect  

identification process 
 

2  网络搭建 

2.1  整体架构  

本文提出的弱监督学习缺陷检测网络如图 2 所

示，整个网络由 2 个部分组成：主干特征提取网络和

定位网络。其中主干特征提取网络包括了基于自注意

的模块（Swin Transformer Block，STB）[11]和倒残差

结构模块（Inverted Residual Block，IRB），定位网络

包括了通道注意力模块（ Squeeze and Excitation 
Block，SEB）和梯度类激活映射模块（Grad CAM 
Block，GCB）。 

本文提出网络的特点体现在以下 3 点：基于自注

意力的模块学习全局表征，再根据卷积的空间归纳偏

差特性结合卷积模块，使网络在参数更少的时候学习

更多的表征，并且收敛相对更快；引入上采样层后，

提高特征图的分辨率，使得网络能够更好地捕捉图像

中的细节信息；将通道注意力模块和梯度类激活映射

模块相结合，对生成的类激活图激活的目标区域进行

聚焦和修正，使网络的定位性能得到提高。 
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图 2  弱监督纸板表面缺陷检测网络 
Fig.2 Weakly supervised cardboard surface defect detection network 

 
 

2.2  主干网络 

基于自注意力的网络通过具备学习全局表征的

能力，在图像领域的各种任务中都获得了优异的成

绩。然而，完全基于自注意力的弱监督网络需要更多

的学习参数和学习成本来获得较好的性能，这给缺陷

检测带来了困难。因此，本文的弱监督检测网络的主

干网络由注意力模块和倒残差结构模块组成。 
当缺陷样本输入到网络时，通过 STB 层的自注

意力机制获得整张图片的全局交互，即整张图片上每
个特征与图上其他的特征产生交互，得到整张图片的
全局语义信息。STB 层产生的特征图经 IRB 层的特
征提取，使网络通过更少的参数去学习表征，降低模
型的计算成本。上采样层通过对特征图进行空间尺寸
的放大，使得网络后面的 STB 层能够更快地学习到
缺陷特征，网络更容易收敛。Patch Merging 层是下采
样层，将整张缺陷图片分割成不重叠的图片块，然后
在通道方向进行拼接， 后对每个像素的维度进行线
性变换。 

STB 层结构细节如图 3a 所示，由 2 个模块串联
组成，其模块通过多头自注意力机制（Multi-Head Self 
Attention, MSA）计算每个像素之间的相关性。流程
如下：首先将输入特征图进行层归一化操作（Layer 
Normalization, LN），然后在窗口内进行多头自注意计
算（W-MSA）， 后在进行一次层归一化操作后传入
多层感知器（Multi-Layer Perceptron, MLP）；另一个
模块是在移动后的窗口内进行多头自注意计算
（SW-MSA）。连续 Swin Transformer Block 计算如式

（1）所示。 
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式中：zi 和 zi+1 分别为基于窗口的多头自注意和

基于移动窗口的多头自注意的输出特征向量。 
IRB 层结构细节如图 3b 所示，其模块通过深度

卷积（Depthwise Convolution, DW）提取特征，DW
层对输入特征图的每个输入通道应用单个卷积核操

作，并且每个卷积核的通道数为 1，相较于普通卷积

层，DW 层的卷积操作大大降低了计算量。IRB 层流

程如下：利用 1×1 的卷积对输入特征图进行升维，

然后传入 DW 层捕捉特征图中的缺陷特征， 后通

过 1×1 的卷积对特征图进行降维。值得注意的是，

升维的目的是降低信息通过 ReLU激活函数丢失的信

息量。 

2.3  定位网络 

类激活映射[12]是属于注意力方法，它常用于可视

化卷积神经网络模型，使得模型具备可解释性和透明

性。然而，使用完全基于类激活映射生成的类激活图

进行判别区域的定位，只能定位粗略的空间对象区

域，这给缺陷定位带来了困难。因此，本文的弱监督

检测网络的定位网络由通道注意力模块和梯度类激

活映射模块组成。 
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图 3  主干网络的组成模块 
Fig.3 Component modules of the  

backbone network 
 

主干网络的输出特征图传到网络时，通过 SEB
层的注意力机制，会给正向传播得到输出特征图的各

个通道赋予不同的权重信息，将权重分别与对应特征

图的各通道相乘后，对有效信息特征的关注度得到增

强，对无效信息特征的关注度被抑制，使类激活图激

活的目标区域聚焦。SEB 层产生的输出特征图传入

GCB 层后，GCB 层以反向传播的类别梯度信息给输

出特征图的各个通道赋予不同的权重信息，将权重分

别与对应特征图的各通道相乘后，进一步对有效信息

特征加强，达到对目标区域修正的目的。两模块的

目的都是为蕴含高级语义信息的通道分配较大的权

重信息，而给与检测类别无关特征的通道分配较小

的权重信息。因此同时具备 SEB 层对目标区域聚焦

和 GCB 层的目标区域修正，使网络的目标定位更加

准确。 
SEB 层结构细节如图 4a 所示，其模块通过增强

输出特征图通道之间的交互，从而增强有用的特征并

抑制无用的特征。SEB 层流程如下：首先利用全局平

均池化层的操作得到输出特征图每个通道的重要性

cw ；然后通过 Sigmoid 激活函数学习通道之间的非线

性相互作用，调整每个通道的重要性； 终权重与对

应通道的特征图相乘得到判别区域聚焦后的特征图。 

1 1

1 ( ,  )
H W

c c
i j

w A i j
H W = =

=
×      (2) 

式中：A 为缺陷图片经过主干网络得到 终的输

出特征图；H 和 W 分别为第 c 个特征图的高和宽；

( ,  )cA i j 为第 c 个特征图上空间位置 ( ,  )i j 的像素点。 
GCB 层结构细节如图 4b 所示，其模块通过生成

的类激活图实现缺陷定位。GCB 层流程如下：利用

某类别回流的梯度信息来生成输出特征图通道的重

要性 c
kα ，在与对应通道的特征图相乘后得到判别区

域修正后的特征图，再通过加权求和得到类激活图

Grad-CAM
cL 从而实现缺陷定位。 

1 c
c
k k

i j ij

y
z A

α ∂=
∂  (4) 

Grad-CAM ( )c c k
k

k
L ReLU Aα=     (5) 

式中： k
ijA 为第 k 个特征图上空间位置为 ( , )i j 的

像素点；
c

k
ij

y
A

∂
∂

为主干网络关于检测类别 c 的预测评分

cy 对第 k 个特征图上不同像素点的梯度，即得到特

征图 kA 每个像素对预测结果的重要程度； z 为特征

图 kA 像素点的个数。 
 

 
 

图 4  定位网络的组成模块 
Fig.4 Component modules of the  

localization network 
 

3  实验结果分析 

3.1  实验数据与评价标准 

实验采用公开发表的纸板缺陷数据集，如图 5 所

示，该数据集包括纸板破损、起泡、划痕和排骨痕等

缺陷，但由于数据集将所有缺陷均化为一个类

（detect），因此为了适合网络，收集了生产过程中没

有缺陷的纸板图片作为另外的类（no_detect），形成

了 终的数据集。数据集一共包含 1 539 张样本，其

中训练集与测试集的比为 4 1∶ ，如表 1 所示。 
 

 
 

图 5  纸板缺陷示意图 
Fig.5 Illustration of cardboard defects 
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表 1  训练集和测试集分布 
Tab.1 Training set and test set distribution 

纸板数据集类别 训练集数量 测试集数量 

detect 845 211 

no_detect 387  96 
 

缺陷检测的精度主要取决于分类精度和定位精

度。分类精度取决于分类结果的正确率，定位精度的

测试则使用阈值法来对缺陷进行定位。在实验中，选

择将类激活图里像素值大于 81 的 大连通区域作为

纸板缺陷的识别区域，并且将预测框与真实框 IOU[13]

大于 0.5 的认定为识别成功。为了更准确地评估模型

的性能，综合考虑 终选择分类精度、定位精度、精

确率（Precision，P）、召回率（Recall，R）和交并比

（Intersection Over Union，IIOU）5 个指标。具体计算

式如下： 
p

p p

T
P

T F
=

+
 (6) 

p

p N

T
R

T F
=

+
 (7) 

IOU
A BI
A B

∩=
∪

 (8) 

其中，在本实验中包含无缺陷和有缺陷纸板 2 个

分类：用有缺陷纸板图像表示正样本，用无缺陷纸板

图像表示负样本。式中： PT 表示正样本被预测为有缺

陷纸板的样本数； pF 表示负样本被预测为有缺陷纸

板的样本数； NF 表示正样本被预测为无缺陷纸板的

样本数；A 表示预测的检测框；B 表示真实的检测框。 

3.2  实验细节 

实 验 环 境 为 Window11 操 作 系 统 ， 选 用

i7-12700KF CPU，32 GB RAM 和 NVIDIA GeForce 
RTX 3080Ti GPU 显卡，编程语言为 python3.9，深度

学习开发框架为 Pytorch。 
训练时，缺陷检测网络采用 AdamW 梯度下降

法[14]进行训练，其中学习率为 0.000 1，权重衰减系

数为 0.05， 小批次尺寸为 14，训练迭代次数为 200

轮。在模型搭建过程中，由于 Swin Transformer Block
的输出是长度为长乘宽的序列，因此在传入倒残差结

构时需要对其进行尺寸调整，调整后的尺寸为输入图

片（H×W）经过模型 n 次下采样后的尺寸（H/n×W/n）。
在训练和验证过程中，由于 GPU 内存有限，因此对

每张图片的分辨率都调整为 224 像素×224 像素，为

了确保工业缺陷检测的准确性，在进行生成类激活图

进行缺陷定位时，传入网络的每张图片的分辨率都为

1 024 像素×1 024 像素。 

3.3  网络结果分析 

本文模型随着网络的迭代次数增加，相较于作为

骨干网络的 Swin minuscule（由深度为（2, 2, 2, 2）的

STB 模块组成），引入 IRB 层和 SEB 层的网络能够更

快地学习到良好的底层特征，从而得到更精细的高层

特征，加快网络的收敛，并且 Swin minuscule 需要接

近 2 倍的训练次数才能达到优化后本文模型的学习

性能。本文模型的识别率曲线、训练集损失曲线和验

证集曲线如图 6 所示。 
为评估本文模型的有效性，在相同的训练条件

下与当前常见的算法 ResNet34[15]、Swin tiny[11]进行

对比。由于本文模型的原始骨干网络（Backbone）
是深度为（2, 2, 2, 2）的 STB 模块组成，因此选择

加入深度为（2, 2, 2, 2）的 Swin minuscule 作为比较。

从表 2 中可以看出，本文模型具备良好的定位性能

和分类性能，在 100.0%精确率和 98.5%召回率的情

况下，在纸板表面缺陷数据集上的分类正确率达到

了 99.0%，定位正确率达到了 92.2%。相比之下，完

全基于卷积的 ResNet34 虽然在分类上有不错的性

能，但由于卷积对像素之间的长距离不能充分学习，

因此定位性能一般。而完全基于自注意力的 Swin 
tiny 算法，虽然召回率为 100.0%，但网络收敛速度

慢。从表 3 中可以看出，即使将预测框与真实框 IOU
大于 0.9 的认定为识别成功，本文模型也有着 57.7%
的定位正确率，相较于原模型的定位性能提高了

8.8%。图 7 给出了本模型在纸板表面缺陷数据集的

各类别检测示例，其中颜色越深代表对识别类别的

贡献度越高。 
 

 
 

图 6  纸板缺陷图像分类准确率及损失曲线 
Fig.6 Accuracy and loss curve of cardboard defect image classification 
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表 2  各模型对比实验结果 
Tab.2 Comparison of experimental results of each model 

模型 
分类 

正确率/% 
定位 

正确率/% 
精确率/% 召回率/%

ResNet34  94.5 75.6  91.3  99.5 

Swin minuscule 97.7 84.7  97.0  99.0 

Swin tiny 94.4 87.6  93.5 100.0 

本文模型 99.0 92.2 100.0  98.5 

 

表 3  不同模型在 IOU 指标下的定位性能 
Tab.3 Localization performance of the model under  

different IOU metrics 

模型 
IOU(0.5)
值/% 

IOU(0.6) 
值/% 

IOU(0.8)
值/% 

IOU(0.9)
值/% 

Backbone 84.7 77.5 62.5 48.9 
本文模型 92.2 89.6 75.2 57.7 

 

3.4  消融实验结果分析 

为验证 IRB 层和 SEB 层对网络整体性能上的贡献， 

 

 
 

图 7  纸板缺陷目标检测结果示例 
Fig.7 Example of cardboard defect target detection results 

注：红框是预测框，绿框是真实框。 
 

本节对网络进行拆分实验，分别验证 IRB 层和 SEB
层对网络的影响，测试结果如表 4 所示。引入 IRB
层和 SEB 层后，网络在分类和定位上的性能均有所

提高。其中，通过 IRB 层提高骨干网络的特征提取能

力，使网络定位性能提高了 1.6%，通过 SEB 层对判

别区域进行聚焦，使网络定位性能提高了 3.2%，结

合 2 个模块后使网络定位性能提高了 7.5%。通过可

视化纸板排骨痕缺陷进行分析，结果如图 8 所示，IRB
层使网络能学习到更复杂和抽象的特征表示，网络的

注意力更加聚集在缺陷处，SEB 层则进一步提高了提

取缺陷特征的能力。证明了使用 IRB 层和 SEB 层可

以提高分类准确率，并且划分出有效的判别区域进行

定位，从而提高模型的性能。 
 

表 4  实验结果 
Tab.4 Experimental result 

模型 分类正确率/% 定位正确率/%

Backbone 97.7 84.7 

Backbone +IRB 98.7 86.3 

Backbone +SEB 99.0 87.9 

Backbone +IRB+SEB 99.0 92.2 

 
 

 
 

图 8  分解实验的类激活图可视化结果 
Fig.8 Visualization results of class activation diagram of decomposition experiment 
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4  结语 

针对工业行业的实例级标签数量较少和过于主

观的问题，本文面向实际的纸板表面缺陷检测任务，

提出了弱监督学习下融合卷积和注意力机制的神经

网络算法。该网络仅使用图像级标签实现对缺陷的分

类和定位，并取得优异的检测性能，避免了专业性强

的实例级标签。在纸板缺陷数据集上的实验结果证

明，本文提出的模型在分类正确率与定位正确率上分

别达到 99.0%和 92.2%，胜过其他模型。本研究为基

于自动化缺陷纸板剔除系统的构建奠定基础。 
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