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基于ConvNeXt网络的监控图像斑点特征识别方法

尹 金

（安徽工商职业学院信息工程学院，安徽 合肥 230031）
摘要：为解决在复杂监控场景下对斑点特征识别准确率低、鲁棒性差的问题，提出一种基于ConvNeXt网络的

监控图像斑点特征识别方法。采用视觉显著性检测模型精准定位监控图像中的斑点显著区域，并将其高效

分割提取出来；将分割得到的斑点显著区域输入至基于深度可分离卷积机制改进的 ConvNeXt 网络中，利用

该机制特有的高效计算特性，对斑点显著区域进行多尺度特征深度提取，充分挖掘不同尺度下的斑点特征

信息；依据提取的多尺度斑点特征，借助Softmax激活函数完成对监控图像中斑点类型的准确识别，为监控图

像斑点分析提供了精准的解决方案。结果表明：斑点显著区域划分+ConvNeXt 网络的平均质量缺陷指数

（quality defect index，QDI）为 0.9~1.0，高于基础的 ConvNeXt 网络，证明斑点显著区域划分对应提升识别方法

性能的作用。基于 ConvNeXt网络的识别方法的平均 QDI在 0.8~1.0波动，高于基于支持向量机的识别方法、

基于 HSV 空间融合 Retinex 算法的识别方法和基于多特征聚合的识别方法，证明了其在监控图像斑点特征

识别任务中的准确率和鲁棒性。
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Spot Feature Recognition Method for Surveillance Images 
Based on ConvNeXt Network
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Abstract:Aiming at the problems of low accuracy and poor robustness in spot feature recognition under complex surveil⁃
lance scenarios， a spot feature recognition method for surveillance images based on the ConvNeXt network is proposed. 
First， a visual saliency detection model is adopted to accurately locate the salient regions of spots in surveillance images， 
and segment and extract them efficiently. Then， the segmented salient regions of spots are input into the improved Con⁃
vNeXt network based on the depthwise separable convolution mechanism. Taking advantage of the unique efficient com⁃
puting characteristics of this mechanism， deep extraction of multi-scale features is carried out on the salient regions of 
spots to fully mine the spot feature information at different scales. Finally， based on the extracted multi-scale spot fea⁃
tures， the Softmax activation function is used to accurately identify the spot types in surveillance images， which provides 
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a precise solution for the spot analysis of surveillance images. The experimental results show that the average quality de⁃
fect index （QDI） of the method combining spot salient region segmentation with the ConvNeXt network fluctuates be⁃
tween 0.9 and 1.0， which is higher than that of the basic ConvNeXt network， proving that spot salient region segmenta⁃
tion plays a positive role in improving the performance of the recognition method. The average QDI of the recognition 
method based on the ConvNeXt network fluctuates between 0.8 and 1.0， which is higher than that of the support vector 
machine-based recognition method， the HSV space fusion Retinex algorithm-based recognition method， and the multi-
feature aggregation-based recognition method， demonstrating its high accuracy and strong robustness in the task of spot 
feature recognition for surveillance images.
Keywords:ConvNeXt network； surveillance  images； spot features；salient region segmentation； recognition method

0 引言

监控图像中往往包含了大量有价值的信息，为

科学决策提供参考和依据［1］。斑点特征是监控图像

中常见的表现形态和重要视觉线索，在图像识别与

分析中发挥了重要作用［2］。因此，对斑点特征进行

准确识别是监控图像分析领域的重点课题。

针对上述课题，很多专家和学者进行了广泛研

究。节连彬等［3］针对变电站消防监控场景，根据提取

的色调-饱和度-强度（hue-saturation-intensity，HSI）
特征，利用 K-means聚类算法进行火灾隐患区域识

别；但HSI特征无法全面涵盖监控场景中斑点特征的

所有关键信息，对于复杂监控场景下斑点特征的描述

能力有限，导致对斑点特征识别准确率不高。王晶晶

等［4］将支持向量机（support vector machine，SVM）模型

应用于实时采集的井下烟雾图像，先提取图像特征，

再把特征输入模型，经过处理后输出分类结果，判断

图像中是否存在烟雾；然而，直接对整幅图像进行处

理，会受到图像中非斑点区域的干扰，从而影响烟雾

识别的效果。陈卡等［5］针对运动目标图像，提取轮廓

并查找最小包围圆，通过统计各圆心之间距离及圆心

连线的斜率实现目标检测；然而，运动目标的形状和

姿态会随着时间的变化而变化，导致提取的轮廓出现

毛刺或断裂，进一步降低了目标检测的准确性。张荣

国等［6］提出多特征聚合边界引导网络，提取视频帧显

著目标的空间与运动特征，并耦合不同分辨率下的边

界及时空特征以定位目标，用多层特征注意聚合模块

融合相异特征，训练时借助混合损失准确分割显著边

界、获取目标；但这种融合方式对于斑点特征这种特

定类型特征的提取和识别是否足够有效并不明确，无

法充分挖掘斑点特征的关键信息，影响识别准确率。

上述方法难以处理监控图像中的复杂背景的干

扰，导致无法有效捕捉斑点区域的特征信息，影响了识

别效果。而ConvNeXt 网络具备分层架构，这一特性

使其在特征提取过程中能够同步捕获局部区域的精细

细节以及整体场景的全局上下文信息。局部区域的精

细细节有助于精准定位斑点特征的具体形态和位置，

而整体场景的全局上下文信息则有助于理解斑点特征

与周围环境的关系，从而增强对复杂场景的适配能力。

此外，ConvNeXt网络还引入了深度可分离卷积机制，

这种机制在减少模型参数和计算量的同时，能够有效

提取多尺度特征，进一步提升了特征提取的效率和准

确性。为此，本文提出一种基于ConvNeXt网络的监控

图像斑点特征识别方法。首先，以视觉显著性检测模

型精准定位并高效分割监控图像中的斑点显著区域，

规避非斑点区域干扰；其次，将分割区域输入基于深度

可分离卷积机制改进的 ConvNeXt 网络，利用其高效

计算特性深度提取多尺度斑点特征；最后，借助 Soft⁃
max 激活函数准确识别斑点类型，以此提升识别准确

性与鲁棒性，助力监控系统智能化应用。

1 监控图像斑点特征识别研究

基于 ConvNeXt 网络的监控图像斑点特征识别

方法主要分为 2部分：前一部分借助视觉显著性检
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测划分监控图像斑点区域，降低复杂背景的干扰；

后一部分借助ConvNeXt提取斑点显著区域特征，识

别斑点类别。方法的简要流程如图1所示。

1.1　监控图像斑点显著区域划分

在光照变化、遮挡、动态背景等复杂条件下，监

控图像中包含的信息往往呈现高度的不确定性和

复杂性，导致后续识别方法难以区分目标与背景，

出现漏检或误检［7］。因此，为提高ConvNeXt网络的

鲁棒性和准确性，需要从监控图像中划分出斑点区

域，所采用的方法为视觉显著性检测模型，通过多

尺度特征融合模拟人眼快速定位显著区域的过程，

从图像中提取显著区域［8］。具体过程如下。

步骤步骤1：输入待识别的监控图像，记为A ( i，j )。
步骤步骤 2：对图像实施高斯低通滤波操作，以实现

图像的平滑处理，进而得到处理后的图像 A
⌣ ( i，j )。

步骤步骤3：多尺度特征提取。

针对待识别的监控图像，首先开展灰度化处理

操作，将其转换为灰度图像。随后，构建高斯金字

塔模型，利用该模型对灰度化处理后的图像 Ȧ ( i，j )
实施降采样处理，进而生成具有不同尺度的多尺度

图像序列，如式（1）所示。

Ȧ ( i，j ) = [ ]RA( )i，j + GA( )i，j + BA( )i，j
3 （1）

式中：RA( i，j )、GA( i，j )、BA( i，j )分别为视频监控图像

在点( i，j )处的红色（R）、绿色（G）、蓝色（B）分量。

从待处理图像中提取红色-绿色（R-G）及蓝色-
黄色（B-Y）这2个具有对立特性的颜色通道信息，随

后针对这2个颜色通道分别构建高斯金字塔结构［9］。

使用 Gabor 滤波器在 4 个方向（0°、45°、90°和
135°）上提取边缘特征，构建方向金字塔。

步骤步骤4：中心-周围差分，提取特征图。

1） 亮度特征图：计算不同尺度间的亮度差异，

生成6张亮度特征图 I ( l，h)。
2）颜色特征图：计算红-绿和蓝-黄通道的中

心-周围差，生成 6 张 R - G ( l，h)特征图、6 张 R -
Y ( l，h)特征图。

3）方向特征图：计算不同方向的中心-周围差，

生成 24张方向特征图，这些特征图由 6个不同尺度

对与 4个方向组合而成，并将其记为C ( l，h，θ )，如式

（2）所示。
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R - G ( )l，h = || [ ]R ( )l - G ( )l Θ[ ]R ( )h - G ( )h
B - Y ( )l，h = || [ ]B ( )l - Y ( )l Θ[ ]B ( )h - Y ( )h
C ( )l，h，θ = ||C ( )l，θ ΘC ( )h，θ

（2）
式中：l为中心尺度；h为邻域尺度；I ( l)和 I (h)分别为

中心尺度 l和邻域尺度 h的灰度值；Θ为高斯差分操

作，即对中心尺度图像进行上采样至周围尺度分辨率

后相减；R ( l)和G ( l)分别为中心尺度 l的红色通道和

绿色通道值；R (h)和G (h)分别为邻域尺度h的红色通

道和绿色通道值；B ( l)和Y ( l)分别为中心尺度 l的蓝

色通道和黄色通道值；B (h)和Y (h)分别表示邻域尺

度h的蓝色通道和黄色通道值；C ( l，θ )和C (h，θ )分别

为中心尺度 l和邻域尺度h在方向θ 上的特征值。

步 骤步 骤 5：对 特 征 图 I ( l，h)、R - G ( l，h)、R -
Y ( l，h)和C ( l，h，θ )进行局部竞争归一化，目的是抑

制背景噪声干扰，同时增强显著区域的特征表

达［10］。具体操作方法为：计算特征图的全局最大

值，将特征图除以（最大值+常数）以压缩动态范围。

输入监控图像

行局部竞争归一化

加权融合三类特征，
得到总显著图

分割斑点区域

训练样本

ConvNeXt 网
络训练

误差小于阈值

计算ConvNeXt 网络输出
与期望输出之间的误差

误差反向传播

训练好的
ConvNeXt 网络

测试
样本

输出识别结果

结束

N

Y

开始

提取亮度特征图、
颜色特征图、
方向特征图

计算亮度显著图、
颜色显著图、
方向显著图

图1　监控图像斑点特征识别方法研究流程
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上述特征图局部竞争归一化的特征图分别记为

Ī ( l，h)、R̄ - Ḡ ( l，h)、B̄ - Ȳ ( l，h)和 C̄ ( l，h，θ )。
步骤步骤 6：使用跨尺度合并策略（将不同尺度的特

征图相加）计算显著图，如式（3）所示。

ì
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ï
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Ï = ⊕
l

⊕
h
Ī ( )l，h

S̈ = ⊕
l

⊕
h
vR - G( )l，h × R̄ - Ḡ ( )l，h +

⊕
l

⊕
h
vB - Y( )l，h × B̄ - Ȳ ( )l，h

C̈ = ∑
θ ∈ (0°， 45°， 90°， 135°)

⊕
l

⊕
h
C̄ ( )l，h，θ

（3）

式中：vR - G( l，h) 和 vB - Y( l，h) 分别为 R - G ( l，h) 和
R - Y ( l，h)的权重，Ï、S̈和 C̈分别为亮度显著图、颜

色显著图和方向显著图，⊕为跨尺度相加后上采样

至原始尺寸。

步骤步骤 7：加权融合 3类特征，得到总显著图H，如

式（4）所示。

H = 1
3 Ï + 1

3 S̈ + 1
3 C̈ （4）

步骤步骤 8：通过胜者全取机制，从H中选择最显著

的点作为注意力焦点，并对已关注的区域进行临时

抑制，避免重复检测。

视觉显著性区域通常对应于关键目标或异常

事件，在这一研究中，视觉显著性区域就是监控图

像斑点所在区域，将这部分区域从监控图像中分割

出来，得到监控图像斑点区域图像。

1.2　ConvNeXt网络识别图像斑点类型

在这一环节，以分割出的斑点区域为目标，通过

ConvNeXt网络识别图像斑点类型。ConvNeXt 通过借

鉴 Transformer 的设计思想，对传统卷积神经网络进

行了升级，提升了卷积神经网络的特征提取和学习能

力，克服传统方法的局限性，提高斑点特征识别的准

确性和效率［11］。ConvNeXt网络结构图如图2所示。

由图 2可知，首先需要输入训练样本（带有类别

标签的监控图像斑点区域显著图像）对ConvNeXt网
络进行训练。训练样本记为 (Hi，Yi )，i = 1，2，⋯，N，

其中，Hi是第 i个训练用监控图像斑点区域显著图

像，Yi是第 i个训练用图像的类别概率［12］。对于输

入的监控图像Hi，运用尺寸为 4×4 的卷积核，并将

步长设定为 4，以此对输入图像执行下采样操作。

下采样后监控图像的输出尺寸如式（5）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

JĤ = JH - K + 2L
μ + 1

WĤ = WH - K + 2L
μ + 1

（5）

式中：JĤ和WĤ分别为下采样后监控图像的高度和宽

度，JH和WH分别为监控图像原始高度和宽度，K为

深度卷积核尺寸，L为填充，μ为步长。

针对下采样图像 Ĥi进行深度可分离卷积，提取多

尺度斑点特征［13］。深度可分离卷积公式如式（6）所示。

ì
í
î

ïï

ïïïï

gk = conv ( )Ĥi，k

Gi = { }g1，g2，⋯，gK
（6）

式中：gk为第 k个深度卷积核提取的斑点特征图，反

映了输入图像在该位置与特定卷积核响应后的特

征；conv ( Ĥi，k)为卷积运算；Gi为下采样图像 Ĥi的斑

点特征图。

输入Gi到全局上下文信息嵌入模块［14］，进行扩

大感受野，如式（7）所示。

Uk = é

ë

ê
êê
ê
ê
êé

ë
ê
êê
ê∑
a = 1

JH ∑
b = 1

WH

ϖgk( )a，b
ù

û
ú
úú
ú

2
+ δù

û

ú
úú
ú
ú
ú

1
2

（7）
式中：ϖ为自适应嵌入权重，a和 b分别为下采样后

监控图像任意的高度和宽度，δ为极小常数，Uk为全

局上下文信息嵌入模块输出结果。

利用注意力机制，捕捉监控图像斑点特征图显

深度卷积

逐点卷积

n×n卷积
1×1卷积

图2　ConvNeXt网络结构图
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著特征，提高卷积神经网络特征提取能力，其计算

公式如式（8）所示。

Zk = f (κ × GAP (Uk ) + ν) ⊗ Uk （8）
式中：Zk为注意力权重特征图，f为Sigmoid激活函数，

GAP ( )为全局平均池化，κ和ν分别为权重和偏置。

基于通过 Softmax 激活函数计算斑点分类概率

分布 Ŷi，将ConvNeXt网络的原始输出转换为概率分

布。针对 ConvNeXt 网络，首先，计算其输出结果 Ŷi

与期望输出 Yi之间的误差。其次，利用误差反向传

播算法，将误差从输出层向输入层逐层反向传递；

在反向传播过程中，根据误差梯度对ConvNeXt网络

的参数进行更新和优化，最终完成ConvNeXt网络的

训练流程［15］。最后，将待识别的监控图像输入到训

练好的ConvNeXt网络中，输出分类识别结果。 
基于上述描述的监控图像斑点显著区域划

分及 ConvNeXt 网络识别图像斑点类型的伪代码

如图 3~5 所示。

2 实验测试

实验测试的目的是验证 ConvNeXt 网络在监控

图像斑点特征（如污渍、划痕、异物等）识别任务中

的有效性，通过与传统方法对比，分析其性能优势。

2.1　实验环境设置

在实验测试环节，所依托的软硬件环境具体细节如下。

1）硬件环境。

图3　算法伪代码

import numpy as np 
import cv2 
import torch 
import torch.nn as nn 
import torch.optim as optim 
from torchvision import transforms 
from torch.utils.data import DataLoader, Dataset 
# 假设的Gabor滤波器函数 
def apply_gabor_filter(image, angle): 
    # 应用Gabor滤波器,返回边缘特征 
    pass 
# 假设的深度可分离卷积函数 
def depthwise_separable_convolution(image, 
kernel): 
    # 执行深度可分离卷积操作 
    pass 
# 假设的全局上下文信息嵌入模块 
def global_context_embedding(feature_map): 
    # 扩大感受野并嵌入全局上下文信息 
    pass 
# 假设的注意力机制函数 
def attention_mechanism(feature_map): 
    # 计算注意力权重并应用注意力机制 
    pass 
# 监控图像斑点显著区域划分伪代码 

def saliency_region_detection(image): 
    # 步骤1:输入监控图像 
    # image = cv2.imread('input_image.jpg') 
    # 步骤2:高斯低通滤波 
    blurred_image = cv2.GaussianBlur(image, (5, 5), 0) 
    # 步骤3:多尺度特征提取 
    # 灰度化 
    gray_image = cv2. cvtColor(blurred_image, cv2. COLOR_BGR2
GRAY) 
    # 构建高斯金字塔 
    pyramid = [gray_image] 
    for _ in range(3): # 降采样3次 
        pyramid.append(cv2.pyrDown(pyramid[-1])) 
    # 提取R-G和B-Y颜色通道并构建高斯金字塔(此处简化处理) 
    # 实际应用中需分离R, G, B通道并计算Y通道 
    # 使用Gabor滤波器提取边缘特征 
    orientations = [0, 45, 90, 135] 
    edge_features = [] 
    for angle in orientations: 
        edge_feature = apply_gabor_filter(gray_image, angle) 
        edge_features.append(edge_feature) 
    # 步骤4:中心-周围差分提取特征图 
    # 此处为简化描述,实际实现需计算亮度、颜色和方向特征图 
    # 已生成特征图luminance_maps, color_maps, orientation_maps 
    # 步骤5:局部竞争归一化 

class ConvNeXt(nn.Module): 
    def __init__(self, num_classes): 
        super(ConvNeXt, self).__init__()
        # 网络结构定义 
        self.conv1 = nn.Conv2d(3, 64, kernel_size=4, stride=4) 
        self.depthwise_conv = nn.Conv2d(64, 128, kernel_size=3, groups=64) 
        self.global_context = GlobalContextEmbedding() # 全局上下文模块 
        self.attention = AttentionMechanism() # 假设的注意力机制 
        self.fc = nn.Linear(128, num_classes)
    def forward(self, x): 
        # 下采样
        x = self.conv1(x)
        # 深度可分离卷积
        x = self.depthwise_conv(x) 
        # 全局上下文嵌入 
        x = self.global_context(x)
        # 注意力机制
        x = self.attention(x) 
        # 全局平均池化
        x = nn.functional.adaptive_avg_pool2d(x, (1, 1)) 
        x = torch.flatten(x, 1) 
        # 分类
        x = self.fc(x)
    return x

def train_convnext(train_loader, model, criterion, 
optimizer, num_epochs):
    model.train()
    for epoch in range(num_epochs): 
        for images, labels in train_loader: 
            loss.backward() 
            optimizer.step() 
            optimizer.zero_grad() 
            outputs = model(images) 
            loss = criterion(outputs, labels)
print(f'Epoch {epoch+1}, Loss: {loss.item():.4f}')
# 主流程           
if __name__ == "__main__": 
    # 1. 监控图像斑点显著区域划分 
    input_image = cv2. imread('monitor_image.
jpg') 
    saliency_region = saliency_region_detection
(input_image) 
    # 2. 准备训练数据

图5　训练过程伪代码图4　ConvNeXt网络识别图像斑点类型

伪代码

    def normalize(feature_map): 
        max_val = np.max(feature_map) 
        return feature_map / (max_val + 1e-6) # 添加极小常数避免除零 
    normalized_luminance = [normalize(map) for map in luminance_maps] 
    normalized_color = [normalize(map) for map in color_maps] 
    normalized_orientation = [normalize(map) for map in orientation_maps] 
    # 步骤6:跨尺度合并计算显著图 
    def cross_scale_merge(maps, weights): 
        merged = np.zeros_like(maps[0]) 
        for map, weight in zip(maps, weights): 
            merged += weight * cv2.resize(map, (image.shape[1], image.shape[0])) 
        return merged 
    luminance_saliency = cross_scale_merge(normalized_luminance, [1.0]*6) 
    color_saliency = cross_scale_merge(normalized_color, [1.0]*6) 
    orientation_saliency = cross_scale_merge(normalized_orientation, [1.0]*
24) 
    # 步骤7:加权融合3类特征 
    total_saliency = 0.5*luminance_saliency + 0.3*color_saliency + 
0.2*orientation_saliency 
    # 步骤8:胜者全取机制选择最显著点 
    # 此处简化处理,实际应用中需实现胜者全取算法 
    saliency_map = total_saliency 
    # 找到最显著点并分割出斑点区域 
    saliency_region = segment_saliency_region(image, saliency_map) 
    return saliency_region

    train_dataset = CustomDataset(saliency_region) # 假
设的自定义数据集 
    train_loader = DataLoader(train_dataset, batch_size
=32, shuffle=True) 
    # 3. 初始化ConvNeXt模型 
    model = ConvNeXt(num_classes=5) # 有5类斑点
    criterion = nn.CrossEntropyLoss()
    optimizer = optim. Adam(model. parameters(), lr=
0.001)
    # 4. 训练ConvNeXt模型 
    train_convnext(train_loader, model, criterion, 
optimizer, num_epochs=10) 
    # 5. 使用训练好的模型进行预测
    model.eval()
    with torch.no_grad(): 
        output = model(torch.randn(1, 3, 224, 224)) # 假
设输入尺寸 
        predicted_class = torch.argmax(output, dim=1)
print(f'Predicted class: {predicted_class.item()}')
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GPU服务器：NVIDIA A100 80GB × 2（用于大规

模训练和推理）；

CPU：Intel Xeon Platinum 8358（32 核，64 线程，

用于数据预处理）；

内存：256 GB DDR4 ECC；

存储：NVMe SSD 4 TB（用于数据集存储）。

2）软件环境。

操作系统：Ubuntu 20.04 LTS；
深度学习框架：PyTorch 1.12.0 + CUDA 11.6；
处理工具：OpenCV 4.7， Albumentations 1.3.0；
可视化工具：TensorBoard、Matplotlib（训练过程

监控与结果分析）；

编程语言：Python 3.8；

性能分析：NVIDIA Nsight， PyTorch Profiler。
2.2　样本选取

监控图像中的斑点特征往往具有很强研究价

值，例如在生产车间的监控中，监控图像中存在的

斑点可能就是潜在的故障隐患；在城市安防的监控

中，监控图像中存在的斑点可能就是可疑人员或物

品；在医疗的监控场景里，监控图像中存在的斑点

可能就是患者的病灶表现。在不同的场景中，斑点

特征表现不同的形式，因此从不同的数据集中抽取

监控图像，作为 ConvNeXt 网络训练样本，从各类不

同的监控场景中截取监控图像，组成测试样本集。

样本的具体分布情况如表1所示。

共选取5类样本（表1）进行实验测试，其中，MVTec 
AD数据集每张图片分辨率统一为700×700像素，提供

对应的分割掩码用于精确计算异常区域的位置与范围，

标注类型为语义分割图；PedX数据集包含高清图像，提

供行人、车辆、异常物体的边界框或像素级标注，标注精

细且丰富；MediSpot数据集分辨率满足医疗影像需求，

包含病灶区域的边界框标注或像素级标注；TrafficGuard
数据集分辨率各异但适用于现代目标检测模型，每个交

通异常特征都被精确框选并标注类别，可直接用于目标

检测训练；MixSynthetic数据集作为合成数据，分辨率和

标注方式根据实验需求自定义，包含多种场景的复合缺

陷标注，如工业划痕与安防遗留包裹的组合标注。这些

数据集在分辨率和标注方式上的多样性，为ConvNeXt
网络提供了丰富且具有挑战性的训练样本。

2.3　斑点显著区域划分结果

基于 1.1 的研究，针对监控图像样本进行监控

图像斑点显著区域划分，结果如图6所示。

 

（a）原监控图像

  

（b）斑点显著区域

图6　监控图像斑点区域图像划分结果

从图 6可以看出，通过视觉显著性检测，模型在

表1　样本分布情况

序号

1
2
3
4
5

合计

数据集来源

MVTec AD
PedX

MediSpot
TrafficGuard
MixSynthetic

监控场景类型

工业生产线监控

城市安防监控

医疗内窥镜影像

交通设施监控

多场景合成数据

斑点类型

划痕、凹痕、锈迹等

遗留包裹、火灾、破损井盖

息肉、出血点、溃疡面

车牌污损、路面坑洞、标线缺失

模拟工业+安防复合缺陷

训练集样本数/个

8 000
9 000
6 000
7 000
5 000

35 000

测试集样本数/个

2 500
1 800
1 200
1 500
1 000
8 000
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监控图像上准确标记出了斑点显著区域，该区域在

图像中清晰可见，与周围环境形成鲜明对比。

2.4　斑点识别结果

针对监控图像斑点区域图像，利用训练好的Con⁃
vNeXt 网络进行斑点特征识别，识别结果如表2所示。

从表 2可以看出，ConvNeXt网络能够准确识别

监控图像中的多种类型的斑点特征，包括污渍、破

损、划痕、异物等，并且其识别结果与实际类别标签

高度一致，表明ConvNeXt网络在斑点特征识别任务

上具有较高的准确性。

2.5　性能测试

以平均质量缺陷指数（quality defect index，QDI）
为指标，进行方法性能测试，其计算公式如式（9）~
（10）所示。

Qi = αςi + βζi + γξi （9）

Q̄ = ∑
i = 1

N

Qi

N （10）
式（9）~（10）中：Q̄为平均 QDI，N为监控图像样本的

总数，Qi为包含第 i类斑点监控图像的QDI分数，α、

β、γ为权重系数，ςi、ζi和 ξi分别为方法对第 i类斑点

监控图像识别的召回率、精确率和 IoU（交并比）。

针对所研究方法进行消融实验和对比实验。消

融部分为是否进行监控图像斑点显著区域划分，基

于表 1 所列的实验样本，采用随机有放回抽样策略，

从总体样本池中抽取 50个实验子集，每个子集严格

包含 100 个图像样本，以系统探究该消融变量对模

型性能的影响。实验设定了基准模型与 3个消融模

型进行对比实验：基准模型采用完整的ConvNeXt网
络架构，涵盖注意力机制和深度卷积等所有核心模

块；消融模型1在基准模型基础上移除注意力机制模

块，其余结构保持不变；消融模型 2将深度卷积模块

替换为普通卷积模块，其他部分维持基准模型配置；

消融模型 3则同时移除注意力机制模块并将深度卷

积模块替换为普通卷积模块，以此全面评估各模块

对模型性能的贡献。消融实验结果如图7所示。

从图 7可以看出，以平均QDI为评估指标，基准

模型（采用完整 ConvNeXt 网络架构）展现出了最佳

性能，这表明注意力机制和深度卷积模块在模型中

发挥了重要作用。相较于基准模型、消融模型 1（移

表2　斑点特征识别结果示例

编号

001
002
003
004
005
006
007
008
009
010

斑点特征描述

路面中央圆形污渍

井盖边缘裂纹

行人道砖块缺失

道路积水中的悬浮物

路面长条形划痕

轻微路面凹陷（非明显坑洞）

井盖完全缺失，露出下方空洞

路面油渍

道路边缘的小石子堆积

路面无明显斑点（测试负样本）

ConvNeXt识别结果

污渍

破损

异物/缺失

异物

划痕

轻微破损

严重破损

污渍

异物/堆积

无显著斑点

最大类别概率/%

95
88
76
92
85
72
98
89
68
99

实际类别标签

污渍

破损（井盖边缘）

砖块缺失

异物（漂浮物）

划痕

轻微凹陷

井盖缺失

污渍（油渍）

小石子堆积

无

是否正确

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

样本子集序号

0 5 10 15 20

0.82

0.86

0.84

353025 40

平
均

 
 I

D
Q

45

0.88

0.90

0.92

0.96

0.94

0.98

1.00

50
0.80

斑点显著区域划分+ConvNeXt 网络

消融模型2

ConvNeXt 网络
消融模型3

消融模型1

图7　消融实验结果
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除注意力机制模块）和消融模型 2（将深度卷积模块

替换为普通卷积模块）的性能均有所下降，说明这 2
个模块分别对提升模型召回率、精确率及 IoU 起到

了关键作用。而消融模型 3（同时移除注意力机制

模块并将深度卷积模块替换为普通卷积模块）的性

能下降最为显著，进一步验证了注意力机制和深度

卷积模块在ConvNeXt网络中的协同作用，它们共同

促进了模型在斑点显著区域划分及识别任务中的

优异表现。

为了进一步验证本文方法的效果，以基于支持

向量机的识别方法、基于HSV空间融合Retinex算法

的识别方法和基于多特征聚合的识别方法这 3种前

人研究方法做对比方法进行识别性能实验，并以平

均QDI为评估指标，实验结果如图8所示。

由图 8 可知，本文所提方法在斑点显著区域划

分及识别任务中的性能显著优于 3种对比方法。具

体而言，相较于 3种对比方法，本文方法在QDI上均

取得了更高的数值。这是由于本文方法通过 ConvNeXt
网络架构，结合对监控图像斑点显著区域的有效划

分，能更精准地提取和识别斑点特征，减少背景干

扰，从而在平均QDI上取得明显优势，有力验证了本

文方法的优越性。

为验证 ConvNeXt 网络在斑点显著区域划分及

识别任务中的跨场景泛化能力，使用选定的训练集

对ConvNeXt网络进行训练，调整网络参数以优化在

训练集上的性能。在每次实验中，选择一个未参与

训练的场景作为测试集。使用训练好的 ConvNeXt
网络对测试集进行斑点显著区域划分及识别，记录

并分析模型在测试集上的准确率、召回率、F1 分数

等性能指标。4种方法的实验结果如表3所示。

样本数量/个

0 100 200 300 400

0.55

0.65

0.60

700600500 800

平
均

 
 I

D
Q

900

0.70

0.75

0.80

0.90

0.85

0.95

1.00

 0.50

基于ConvNeXt 网络的识别方法

基于支持向量机的识别方法

基于HSV 空间融合Retinex算法的识别方法

基于多特征聚合的识别方法

1 000

图8　平均QDI对比

表3　不同方法的跨场景泛化能力对比 %
方法

基于ConvNeXt网络的识别方法

基于支持向量机的识别方法

基于HSV空间融合Retinex算法的识别方法

基于多特征聚合的识别方法

测试集场景类型

MVTec AD
PedX

MediSpot
TrafficGuard
MixSynthetic
MVTec AD

PedX
MediSpot

TrafficGuard
MixSynthetic
MVTec AD

PedX
MediSpot

TrafficGuard
MixSynthetic
MVTec AD

PedX
MediSpot

TrafficGuard
MixSynthetic

准确率

87.9
85.2
88.7
83.4
86.1
78.5
76.3
79.2
74.1
77.0
80.1
78.9
81.5
76.7
79.4
82.3
80.7
83.6
79.5
81.2

召回率

85.8
82.1
86.5
80.9
84.3
75.2
73.1
76.8
71.0
74.5
77.6
75.9
79.2
73.6
77.1
80.1
78.3
81.4
76.4
79.0

F1分数

86.8
83.6
87.6
82.1
85.2
76.8
74.6
78.0
72.5
75.7
78.8
77.4
80.3
75.1
78.2
81.2
79.5
82.5
77.9
80.1
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由表 3 可知，在各个测试集场景类型中，基于

ConvNeXt网络的识别方法在准确率、召回率和F1分

数上均显著优于其他 3种对比方法。以MediSpot场
景为例，ConvNeXt 网络准确率达 88.7%、召回率

86.5%、F1 分数 87.6%，远高于其他 3 种对比方法。

这充分表明，ConvNeXt网络在斑点显著区域划分及

识别任务中具有更强的跨场景泛化能力，能够更好

地适应不同场景下的斑点特征，展现出更优的性能。

2.6　多尺度样本实验分析

为进一步验证 ConvNeXt 网络在处理多尺度样

本时的性能表现，从已有数据集中选取不同分辨率

的图像样本，划分为小尺度（分辨率为 450×450 像

素）、中尺度（分辨率为 800×800像素）和大尺度（分

辨率为 1 400×1 400像素）3组，每组包含 1 000个样

本，覆盖工业、安防、医疗等多样场景。通过 Con⁃
vNeXt 网络进行识别，记录其在不同尺度下的准确

率、召回率和F1分数，结果如表4所示。

表4　多尺度样本识别性能

尺度组别

小尺度

中尺度

大尺度

准确率

84.5
87.8
89.2

召回率

82.1
85.6
87.3

F1分数

83.3
86.7
88.2

由表 4可知，ConvNeXt网络在不同尺度样本上

均表现出较高的识别性能，且随着样本尺度的增

大，准确率、召回率和 F1分数均呈上升趋势。这表

明 ConvNeXt 网络通过其低层局部特征提取与高层

全局上下文融合多层卷积结构，能够有效适应多尺

度输入，充分挖掘斑点特征信息。具体而言，网络

中的深度可分离卷积机制在减少参数量的同时，增

强了多尺度特征表达能力，而注意力机制进一步聚

焦于显著区域，提升了模型对复杂背景的鲁棒性。

3 结束语

本研究围绕“基于ConvNeXt网络的监控图像斑

点特征识别方法”展开并取得了以下成果：通过将斑

点显著区域划分与ConvNeXt网络相结合，弥补了传

统方法依赖特征提取质量、泛化能力不足的问题，为

监控图像分析提供了参考；同时，采用消融实验与对

比实验相结合的方法，系统评估了斑点显著区域划

分对识别性能的影响，并与基于支持向量机的识别

方法、基于 HSV空间融合 Retinex算法的识别方法、

基于多特征聚合的识别方法这 3种现有研究方法进

行了对比，确保了研究结论的可靠性和准确性。

然而，该方法仍存在一定局限性，在资源受限场

景下，模型计算开销较大，难以直接部署于边缘端设

备；同时，面对复杂多变的动态场景，对快速移动或遮

挡目标的跟踪能力有待提升。其适用范围主要集中在

对监控图像中斑点特征识别有较高要求的场景，包括

工业质检、安防监控等。未来，将从模型轻量化、多模

态融合以及动态场景优化等方面着手，进一步提高识

别方法的性能，推动其向更高效、更智能的方向发展。
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