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基于三重注意力机制的带钢表面显著性缺陷检测
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（信阳师范大学 a. 计算机与信息技术学院；b. 河南省教育大数据分析与应用重点实验室， 河南 信阳 464000）

摘 要：带钢表面缺陷普遍存在低对比度、类内差异显著及类间相似性高的特点，对模型检测精度构成巨大

挑战。为解决上述问题，提出一种基于三重注意力机制的显著性目标检测模型，旨在实现带钢表面缺陷检测。

针对主干网络提取的粗缺陷特征，构建包含三个分支的特征细化模块，各分支从不同维度关注带钢表面缺陷的

通道和空间特征。同时，为细化显著目标的边缘细节，构建一种局部注意力特征过滤模块，并将其嵌入到特征细

化模块中，提高模型对缺陷区域的敏感性。实验结果表明，与现有方法相比，本文所提模型在显著性目标检测任

务中展现显著优势，其平均绝对误差、 加权 F 测度等评价指标均优于同类方法，验证了所提方法的有效性和鲁

棒性。
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Salient object detection for strip steel surface defects based on 
triple attention mechanism
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（a. College of Computer and Information Technology； b. Henan Provincial Key Laboratory of Education Big Data 
Analysis and Application， Xinyang Normal University， Xinyang 464000， China）

Abstract：  Surface defects on strip steel have characteristics such as low contrast， large intra‑class differences， 
and inter ‑ class similarity， which bring significant challenges to the accuracy of model detection. To address these 
challenges， a salient object detection model based on a triple ‑ attention mechanism was proposed to achieve more 
accurate detection of surface defects on strip steel. A feature refinement module， consisting of three branches， was 
constructed for the coarse defect feature maps extracted from the model backbone network. Each branch was 
designed to focus on the channel and spatial features of surface defects on the strip steel from different perspectives. 
Additionally， to refine the edge details of salient targets， a local attention feature filter module was built and 
embedded into the feature refine module as a plugin， which enhances the model’s sensitivity in defect areas. The 
experimental results indicated that the proposed model had significant advantages over existing methods in salient 
object detection and outperforms similar methods in evaluation indicators such as mean absolute error and weighted 
F-measure， thereby verifying the effectiveness and robustness of the proposed method.
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0　引言

在带钢生产流程中，产品质量管控是工业制

造过程中的关键环节。作为重要的金属原材料，

带钢广泛应用于建筑、交通、机械等领域，其质量

优劣直接影响工程结构的稳定性和使用寿命。为
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了满足市场需求，工业生产必须在提高带钢生产

效率的同时，确保产品的质量。

受制造工艺、生产环境等多因素叠加影响，带

钢表面缺陷呈现出显著的多样性特征，给自动缺

陷检测带来三大核心挑战：低对比度、类内差异和

类间相似性。在此背景下，确保带钢表面缺陷检

测模型在复杂多变的生产环境中，对各类缺陷实

现精准且高效识别至关重要。

构建高精度缺陷检测模型的核心在于有效提

取缺陷特征，而注意力机制是获取兼具丰富语义

信息与空间信息特征图的主流方法之一。现有的

基于注意力机制的相关方法可划分为两类：一类

是基于通道注意力机制，另一类基于空间注意力

机制。这两类注意力机制能明确构建通道或空间

维度上的依赖关系，通过学习注意力权重，引导模

型主动聚焦于待检测的目标区域。例如，TANG
等［1］提出一种轻量级印刷电路板（PCB）缺陷检测

模型，该模型引入双域注意力机制，可有效提取微

小尺寸 PCB 缺陷特征，显著提升缺陷识别的准确

性；LEI等［2］设计了一种新型多通道时空图卷积网

络用于交通预测，该网络借助注意力机制为不同

通道分配差异化权重，使模型能够精准捕捉并利

用交通流的核心特征。VIEIRA 等［3］提出基于注

意力的新型差分网络（AttentDifferNet）用于工业

检测任务，在三个异常检测数据集的全对象测试

中，检测性能均优于标准差分网络。然而，当前这

些方法通过计算通道注意力或者空间注意力权重

获取丰富的特征表示，但在提取缺陷特征的过程

中，对于通道维度和空间维度之间的交互关联挖

掘仍存在明显的局限性。

直观角度出发，在提取带钢表面缺陷图像特

征时，若能通过注意力权重计算获取丰富的特征

表示，同时着重强调通道与空间维度间的跨维度

交互信息捕获，将为解决自动缺陷检测任务中面

临的低对比度、类间相似性等问题提供有效路径。

为此，提出了一种基于三重注意力的带钢表面缺

陷显著性目标检测模型。首先，以 ResNet作为主

干网络，对带钢图像进行多尺度特征提取；其次，

针对每个尺度下的特征图，构建三重注意力模块，

以便从三个不同角度（即通道‑高度、通道‑宽度和

宽度‑高度）捕获特征图在通道与空间维度上的交

互信息；同时，构建局部注意力特征过滤模块，并

将其嵌入到特征细化模块中，提高模型在缺陷区

域的敏感性；最后，融合细化的多尺度特征图，生

成具有更强表达能力的融合特征，提升模型对带

钢表面缺陷的检测精度。

1　显著性目标检测模型架构

提出一种基于三重注意力的带钢表面缺陷显

著性目标检测模型，总体架构如图 1（a）所示。该

模型由特征提取模块、特征细化模块和特征聚合

模块三部分构成。首先，在特征提取模块中，采用

ResNet 作为主干网络，对带钢缺陷图像进行多尺

度特征提取；然后，通过特征细化模块获取缺陷特

征的全局信息，并对粗尺度特征进行细化；最后，

特征聚合模块对经过细化的多尺度特征进行融

合，以获得丰富的语义信息，从而解决自动缺陷检

测任务中低对比度、类间相似性等问题。

y

Avg 3×3

Max 3×3

Conv 3×3 z

d
BN Relu

BN Relu

d

x

Channel Pool

Conv 3×3

Permute

Z-Pool

Permute

Z-Pool

C×H×W

2×H×W

H×C×W

2×C×W

W×H×C

2×H×C

Permute Permute

C×H×W C×H×W
y
2

x

y
1 y

3

Conv 3×3

Conv 3×3

Conv 3×3

Conv 3×3

Conv 3×3

Conv 3×3

Conv 3×3

Conv 3×3

Layer norm Layer normLayer norm

1×H×W 1×C×W 1×H×C

d dd

y

Conv 4×4

224×224

ResNet Block-1

56×56

ResNet Block-2

28×28

ResNet Block-3

14×14

ResNet Block-4

7×7

TA

TA

TA

TA

TA LAF

LAF

LAF

LAF

LAF

特
征
提
取
模
块

特征细化模块

特
征
聚
合
模
块

FA

FA

FA

FA

（a）总体架构图
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图1　总体结构图

Fig.  1　Overall structure diagram
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1. 1　特征提取模块

选取ResNet‑50作为骨干特征提取器，用于提

取带钢表面缺陷图像的粗尺度特征。该模型的总

体架构如图 1（a）所示，其中特征提取模块由 1个卷

积层和4个残差学习块（分别记为ResNet Block‑1、
ResNet Block‑2、 ResNet Block‑3 和 ResNet 
Block‑4）组 成 ，其 输 出 特 征 图 统 一 表 示 为

Ri，i∈ { 0，1，2，3，4 }，其中R0 表示卷积输出。与原

始的 ResNet‑50 不同，采用 Swin Transformer 的相

似思路，对 4个残差学习块的层数进行调整，最终

确定各块的层数配置为（3，3，27，3）。此外，为进

一步优化特征提取效果，还对原始网络的关键组

件做了两处改进：一是将原始尺寸为 7×7、步长为

2的卷积层，替换为尺寸 4×4，步长为 2的卷积层；

二是采用 Layer Norm 替代批处理归一化操作，对

卷积层的输出特征进行规范化处理。上述调整能

够更有效地捕获缺陷图像的细节信息。

1. 2　特征细化模块

在特征提取阶段，采用 ResNet 提取缺陷图像

的多尺度特征。然而，受限于卷积操作的固有感

受野，ResNet 在全局语义信息的捕捉与提取上存

在明显不足。为解决该问题，设计针对特征的细

化模块，具体包括三重注意力模块与局部注意力

特征过滤模块（如图 1（a）所示）。其中，三重注意

力模块用于捕获特征的全局语义信息，局部注意

力特征过滤模块用于优化缺陷区域的细节信息。

1.2.1　三重注意力模块

三重注意力模块借助相关性计算分配注意力

权重，能够有效地捕获与缺陷相关的关键特征，同

时有效抑制无关背景特征的干扰。此外，该模块

可实现特征在通道‑高度、通道‑宽度和高度‑宽度

三个不同维度视角下的有机交互。

图 1（b）呈现了三重注意力模块的结构，其具

体实现如下：该模块由 3个并行分支构成，旨在捕

获输入张量 x在不同维度上的交互信息。对于尺

寸为 C×H×W的输入张量 x，将其传入 3 个分

支，每个分支分别负责在特定维度间建立关联。

在第一个分支中，构建高度维度H和宽度维

度W的交互关系。具体而言，先对通道维度C进

行池化操作，将通道数降至 2，得到张量x1（尺寸为

2×H×W），如式（1）所示。随后，对张量 x1 依次

进行 3 次卷积核大小为 3×3 的卷积运算，再经过

Layer Norm层归一化处理，最终通过 sigmoid激活

函数生成注意力权重，并与原始输入张量x加权相

乘。具体计算如式（2）所示。

x1 = channelpool( x ), （1）
x̂1 = x1 ⊗ δ ( LN( Conv3 × 3 ( Conv3 × 3 ( Conv3 × 3 ( x1 ) ) ) ) ),（2）

式中：channelpool 表示池化操作将通道维度降至

2，LN 表示层归一化操作，Convk× k表示卷积核大

小为 k× k的卷积操作。

第二个分支聚焦于通道维度C和宽度维度W
间的关联。首先，将输入张量 x绕W轴逆时针旋

转 90°，得到张量 x2（尺寸为H×C×W）。随后，

通过Z⁃pool池化操作，将高度维度H缩减至 2，具
体过程如式（3）所示。接着，对降维后的张量依次

执行 3 次卷积核大小为 3×3 的卷积运算、Layer 
Norm 层归一化，再经过 Sigmoid 激活函数生成注

意力权重。最后，将该权值与x2 进行加权相乘（计

算过程如式（4）所示），并沿W轴顺时针旋转 90°得
到y2，以保持与原始输入x相同的尺寸。

x2=Per（Z‑pool（x））， （3）
x̂2 = x2 ⊗ δ ( LN( Conv3 × 3 ( Conv3 × 3 (Conv3 × 3 ( x2 ) ) ) ) )，

（4）
式中：Per表示置换操作，Z⁃pool表示将高度维度H
降至 2的池化操作，δ表示Sigmoid激活函数操作，

LN表示归一化操作。

第三个分支以构建通道维度C和高度维度H
的关联为目标，其逻辑与第二个分支类似。在完

成三个分支的独立计算后，可得到对应不同维度

关联的三类特征信息，将这三类信息进行元素相

加，即可生成三重注意力模块的最终输出，具体计

算过程如式（5）所示。该设计助力模型更高效地

捕捉特征的全局语义信息，实现通道和空间之间

的跨维度交互，提高对目标区域的关注能力。

y= 1
3 ( )y1⊕y2⊕y3 。 （5）

1.2.2　局部注意力特征过滤模块

在三重注意力模块中，建立通道 ‑高度、通

道‑宽度和高度 ‑宽度 3 个不同维度间的关联，同

时，引入新的局部注意力特征过滤模块，以进一步

细化缺陷的边缘细节信息。

图 1（c）为局部注意力特征过滤模块。首先，

对特征 y进行局部平均池化和局部最大池化，以捕

获缺陷特征的局部信息。其次，通过归一化、

ReLU 激活和 Sigmoid 操作，生成两个注意力权重

（Wavg 和Wmax）。具体生成过程如式（6）和式（7）所

示。接着，对特征 y进行 3×3卷积操作，并分别与
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Wavg 和Wmax相乘，得到的结果相加得到最终的输

出 z，具体计算如式（8）所示。

Wavg = δ ( Relu( BN( Avg3 × 3 ( y ) ) ) )， （6）
Wmax = δ ( Relu( BN( Max3 × 3 ( y ) ) ) )， （7）
z=(Wavg ⊗ Conv3 × 3 ( y ) )⊕(Wmax ⊗ Conv3 × 3 ( y ) )，

（8）
式中：BN表示批归一化操作。

1. 3　特征聚合模块

尽管通过引入特征提取模块和特征细化模

块，模型对目标区域和背景区域的区分能力已得

到显著提升，但受同类缺陷尺度差异较大的影响，

模型仍面临域内差异性带来的挑战。为此，设计

了特征聚合模块，通过融合不同尺度的特征，充分

利用低层特征所蕴含的丰富空间信息与高层特征

具备的强大语义抽象信息，实现两类信息的高效

交互，以解决缺陷尺度不一的问题。图 2为特征聚

合模块，具体实现如下：

首先，输入低级特征L i和高级特征L i+1。为使

高层特征分辨率与低层特征保持一致，需要对高

层特征执行 2倍上采样操作，随后将其与低层特征

进行融合，得到特征 Fcat。具体计算过程如式（9）
所示。

Fcat =Li⊕Up (Li+ 1)， (9)
式中：Up表示上采样操作。

然后，对 Fcat 进行 1×1 卷积操作、归一化、

ReLU 激活、全局平均池化和全局最大池化，再通

过激活函数 Sigmoid 生成注意力权重Wi，如式

（10）所示。

Wi= δ ( )GMP ( )GAP ( )CBR ( )Fcat ， （10）

式中：GAP和GMP表示平均、最大全局池化，CBR
表示1×1卷积、规范化和ReLU激活操作。

接着，对低层特征和高层特征进行卷积操作，

将生成的注意力权重Wi分别与这两个特征加权

相乘后求和，之后再进行 1×1卷积操作、规范化和

ReLU 激活函数，得到最终的融合特征 Fi，如式

（11）所示。
Fi= CBR ((Wi⊗ Conv( Li ) )⊕

(Wi ⊗ Conv( Up( Li+ 1 ) ) ) )。 （11）
1. 4　损失函数

为生成高质量的显著性图，使用融合损失与

深度监督相结合的方法来训练模型，包括二值交

叉熵（Binary Cross Entropy， BCE ［4］）损失和边界

交并比（Intersection Over Union， IOU ［5］）损失。

总的损失函数如式（12）所示。

Lall = ∑
i= 1

4
Lbce ( )Si，G +L iou( )Si，G ， （12）

式中：Si是由预测的Fi获得的显著性图，该图对应

所提方法的第 i层。

二值交叉熵损失常用于二分类任务，记作

Lbce，如式（13）所示。

Lbce =-∑
( )x，y

é
ëG ( )x，y ln ( )S ( )x，y +

ù
û( )1 -G ( )x，y ( )ln ( )1 - S ( )x，y ， （13）

式中：G ( x，y )表示图像中像素点 ( x，y )的真实标

签，其中 0表示背景，1表示缺陷对象；S ( x，y )表示

在相应像素点的预测概率。

边界交并比损失用来惩罚分类的不准确，记

作L iou，如式（14）所示。

L iou = 1 -
∑
( x，y )
S ( )x，y G ( )x，y

∑
( x，y )

S( )x，y +G( )x，y -S( )x，y G( )x，y
。（14）

2　实验

2. 1　实验设置

为证明所提出模型在带钢表面缺陷检测中的

有效性，在公共数据集SD‑saliency‑900［6］上进行相

关实验。该数据集包含 900 张经过裁剪处理的图

像，涵盖夹杂物、斑块和划痕 3类缺陷类型，如图 3
所示。此外，SD‑saliency‑900数据集为每张图像提

供了像素级标签注释，且所有图像均统一采用

200×200像素的分辨率规格。

1）实验细节

所 提 方 法 的 实 验 环 境 配 置 如 下 ：基 于 
PyTorch 深度学习框架搭建，硬件采用 Intel （R） 
Core （TM） i7 ‑8750H CPU（主频 2.20 GHz/2.21 
GHz）、TITAN Xp GPU（显存 12 G），操作系统为 
Ubuntu。训练集构建细节为：总计包含 810 张图

像，其中 540 张源自 SD‑saliency‑900 数据集（每种

缺陷类型各 180 张），剩余 270 张为受到椒盐噪声

干扰的图像（噪声密度 ρ= 20%，每种缺陷类型各

90张）。训练阶段的数据预处理流程为：将每张图
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GAP GMP

Fcat

CBR

Conv

Conv
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图2　特征聚合模块

Fig.  2　Feature aggregation module
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像 I的尺寸调整至 256×256，并执行Zscore归一化

操作（计算公式为 ( Ι- μ )/δ，其中 μ=0.466 9，δ=
0.243 7。测试阶段则先将图像尺寸调整为 256×
256，并将输出的预测显著性图调整为 200×200进

行评估。模型参数初始化与训练设置如下：特征

提取模块参数采用在 ImageNet［7］上预训练的

ResNet‑50 参数，其余模块的参数则使用 PyTorch
默认的配置；优化器选择Adam［8］，初始学习率设为

lr = 0.001，动 量 参 数 α= 0.9，训 练 批 大 小

batch_size=8，其余参数设置为默认值。

2）评价指标

为评估本文提出方法的性能，并与其他主流

检测方法展开对比，实验采用 3个学术界广泛认可

的评价指标，包括 F‑measure ［9］、平均绝对误差

（Mean Absolute Error， MAE）［10］ 和 结 构 度 量

（Structure Measure， SM）［11］。其中，F‑measure 作

为综合考虑显著性检测结果精确性（Precision）与

召回率（Recall）的评价指标，其计算方式如式（15）
所示。

Fβ = ( )1 + β2 × Presion × Recall
β2 × Precision + Recall ， （15）

式中：β是调节 Precision 与 Recall 相对重要的参

数。选择不同的 β 值，可灵活调整二者在 F ‑
measure综合评估中的权重占比。

平均绝对误差是一种常用的评价指标，用于

衡量预测结果与真实值的绝对误差程度，记作

MAE。计算过程如式（16）所示。

MAE = 1
n

×∑
i

|| Si -G ， （16）

式中：n为样本数量，Si为预测值，G为真实值。

结构评价指标用于衡量图像分割结果的结构

相似性，即分割结果与真实分割之间的结构一致

性程度，记作SM。计算过程如式（17）所示。

SM = α×Fobj + β×F reg， （17）
式中：Fobj 表示分割结果中对象的结构相似性；F reg

表示分割结果中区域的结构相似性；α、β表示权重

系数，用于平衡不同结构对总体结构相似性的

贡献。

2. 2　消融实验

为 验 证 所 提 方 法 的 有 效 性 ，在 
SD‑saliency‑900 数据集上开展全面实验。实验采

用 MAE、SM 及 Fβ 值作为评价指标，对相关架构

的定量评估结果如表 1 所示。

为了验证模型中各核心组件的必要性，设计

并执行了一系列消融实验，实验结果如表 1所示。

实验仅以 ResNet 作为基准模型，在此基础上衍生

出 4 种不同组件配置的变体模型。从表 1可清晰

观察到：当模型集成所有设计组件（即 ResNet 
Block、TA、LAF和FA）时，性能达到最佳，这直接

证明了所提模型中关键组件TA、LAF及FA的有

效性。值得关注的是，单独引入TA或LAF时，模

型性能的提升幅度并不显著，甚至低于 TA 与

LAF 协同集成时的性能表现，这也进一步表明，

TA 与 LAF 属于互补模块，需要同时考虑以实现

最佳效果。

2. 3　与其他方法比较

为进一步验证本文所提方法的有效性与鲁棒

性，在 SD‑saliency‑900 数据集上开展了系统且全

面的实验。将所提方法与 11种当前主流的显著性

检测方法进行对比，包括 RCRR［12］、2LSG［13］、

图3　在SD-saliency-900上的3种缺陷

Fig.  3　Three defects on SD-saliency-900

表1　消融实验

Tab.  1　Ablation experiments

方法

ResNet Block
ResNet Block+TA
ResNet Block+LAF
ResNet Block+TA+LAF
ResNet Block+TA+LAF+FA

MAE↓
0.014 5
0.013 8
0.013 5
0.012 8
0.009 4

Fβ↑
0.925 2
0.927 2
0.927 0
0.930 2
0.937 8

SM↑
0.911 8
0.929 8
0.931 2
0.945 2
0.950 2

 注 ↓表示值越小，性能越好；↑表示值越大，性能越好。
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BC［14］ 、 PFANet［15］ 、 NLDF［16］ 、 R3Net［17］ 、

PiCANet［18］、DACNet［19］、BASNet［20］、CPD［21］及

EDRNet［22］。定量评估结果如表 2所示，可视化对

比结果如图4呈现。

图 4 展示了所提方法与其他先进方法的视觉

对比结果。显然，本文的模型在图 4的最后一列呈

现出最优的缺陷检测结果，能够完整、准确地分割

出缺陷区域。具体来看，前 3行图像中缺陷区域与

背景对比度较低，部分模型存在错误突出背景区

域或缺陷分割不完整的问题；相比之下，本文方法

在不引入任何背景干扰的情况下，能够准确完整

地检测缺陷区域。此外，后 3行图像属于背景复杂

且具有挑战性的场景，多数现有模型生成的显著

性图质量欠佳，存在边缘细节模糊或目标区域误

突出等问题。而本文提出的模型仍能够有效地检

测出缺陷区域。综上所述，所提方法在不同场景

下均能实现缺陷区域的完整分割，进一步验证了

其在缺陷检测任务中的有效性。

表 2 呈现了不同模型的定量评估结果。与其

他模型相比，所提出的模型在MAE、SM和Fβ性能

方面获得最优结果。具体而言，与DACNet相比，

本文方法的 MAE 降低了 0.24个百分点，SM 与Fβ
分别提升了 0.74和 1.28个百分点。相较于带钢显

著性目标检测模型EDRNet，本文模型的SM和Fβ

分别提高了 1.28和 1.53个百分点，MAE同步降低

了 0.36 个百分点。这表明，所提方法相较现有先

进模型实现了显著性改进。此外，即便在训练集

引入 10%与 20%椒盐噪声的情况下，仍优于所有

图4　显著性图的视觉比较结果

Fig.  4　Visual comparison results of salient maps
（a）输入图像，（b）真实标签，（c）RCRR，（d）2LSG，（e）BC，（f）PFANet，（g）NLDF，

（h）R3Net，（i）PiCANet，（j）DACNet，（k）BASNet，（l）CPD，（m）EDRNet，（n）Our

表2　与11种方法在MAE、Fβ、SM上比较的结果

Tab.  2　Results compared with 11 methods on MAE，Fβ，SM

检测

RCRR[12]

2LSG[13]

BC[14]

PFANet[15]

NLDF[16]

R3Net[17]

PiCANet[18]

DACNet[19]

BASNet[20]

CPD[21]

EDRNet[22]

Ours

ρ= 0
MAE↓
0.243 9
0.247 4
0.155 4
0.084 1
0.047 4
0.025 4
0.025 9
0.011 8
0.015 2
0.021 1
0.013 0
0.009 4

Fβ↑
0.259 1
0.312 0
0.385 5
0.535 8
0.713 4
0.816 0
0.828 9
0.925 0
0.909 2
0.819 2
0.922 5
0.937 8

SM↑
0.534 2
0.551 8
0.594 2
0.741 1
0.802 8
0.839 7
0.896 3
0.942 8
0.927 6
0.903 3
0.937 4
0.950 2

ρ= 10%
MAE↓
0.255 2
0.258 7
0.151 9
0.101 1
0.117 5
0.038 2
0.035 1
0.012 5
0.016 0
0.035 3
0.013 9
0.009 4

Fβ↑
0.255 7
0.300 7
0.373 3
0.462 3
0.419 6
0.696 1
0.752 1
0.922 3
0.903 3
0.723 5
0.912 5
0.937 4

SM↑
0.530 2
0.536 8
0.588 1
0.696 1
0.633 9
0.766 0
0.849 0
0.937 8
0.923 5
0.830 8
0.929 9
0.948 7

ρ= 20%
MAE↓
0.284 2
0.261 9
0.175 3
0.107 9
0.125 3
0.043 0
0.040 4
0.014 4

0.016 0
0.032 4
0.014 6
0.015 2

Fβ↑
0.243 1
0.294 6
0.332 7
0.428 1
0.363 7
0.617 0
0.707 3
0.911 1
0.901 4
0.732 5
0.905 6
0.914 2

SM↑
0.514 7
0.534 1
0.562 3
0.678 2
0.589 2
0.725 8
0.822 8
0.924 6
0.921 9
0.838 4
0.924 4
0.928 4

注 ↓表示值越小，性能越好；↑表示值越大，性能越好。
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对比模型，充分证明其在钢材表面缺陷检测任务

中具备更优的性能与鲁棒性。

3　结论

提出了一种基于三重注意力机制的缺陷检测

模型，用于钢材表面缺陷检测任务。首先，采用

ResNet‑50 提取缺陷图像的多尺度特征；接着，通

过设计的新三重注意力模块和局部注意力特征过

滤模块，有效挖掘多尺度特征全局和局部信息之

间的关联，从而实现通道‑高度、通道 ‑宽度和高

度‑宽度的跨维交互，增强了缺陷区域和背景区域

的区分能力。同时，使用特征聚合模块逐步融合

细化的多尺度特征，实现了高层和低层特征之间

的互补，有效解决了域内差异性的问题。在

SD‑saliency‑900数据集上进行大量的实验，结果表

明所提模型在解决缺陷检测问题上的有效性。
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