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基于 Fast-UNet 的灰尘沉积快速检测方法

尉宇晖, 王煜, 高庭辉, 张城华, 赵章焰∗

(武汉理工大学交通与物流工程学院, 武汉 430063)

摘　 要　 灰尘沉积会影响设备的正常运行。 为准确且高效地对设备灰尘进行检测,制定科学的清洁策略,提出一种基于 Fast-
UNet 的轻量化灰尘沉积检测方法。 通过对 UNet 进行合理剪枝,采用最大池化与双线性插值进行下采样与上采样操作,减少

了参数冗余,得到了结构紧凑的基础网络;使用轻量化的幽灵卷积模块(Ghost Module)替换基础网络中的普通卷积,进一步降

低了网络的复杂度;在编码过程中嵌入融合了通道和空间注意力的 CBAM(convolutional block attention module),在引入极少参

数量的同时,使网络更加关注于目标区域。 在模拟灰尘沉积的数据集上进行实验,结果表明:Fast-UNet 与原模型相比,参数量

减少了 99. 6% ,计算量减少了 98. 7% ,推理速度可达 94. 18 帧 / s,且识别精度高达 91. 17% 。 与其他 5 种主流分割模型相比,
Fast-UNet 在精度与速度上均具有优势。 所提方法能够满足灰尘检测对检测精度与效率的需求,为灰尘定量分析提供技术

参考。
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A Rapid Detection Method for Dust Deposition Based on Fast-UNet
YU Yu-hui, WANG Yu, GAO Ting-hui, ZHANG Cheng-hua, ZHAO Zhang-yan∗

(School of Transportation and Logistics Engineering, Wuhan University of Technology, Wuhan 430063, China)

[Abstract]　 Dust deposition can affect the normal operation of equipment. To accurately and efficiently detect dust on equipment and
formulate a scientific cleaning strategy, a lightweight dust deposition detection method based on Fast-UNet was proposed. By effectively
pruning UNet and adopting max pooling and bilinear interpolation for down-sampling and up-sampling operations, the parameter
redundancy was reduced, and a compact basic network was obtained. The lightweight Ghost Module was used to replace the ordinary
convolution in the basic network, further reducing the complexity of the network. An convolutional block attention module(CBAM) that
integrated channel and spatial attention was embedded in the encoding process, which made the network pay more attention to the target
area while introducing minimal parameters. Experiments on a simulated dust deposition dataset show that, compared with the original
model, Fast-UNet reduces the number of parameters by 99. 6% , decreases computational complexity by 98. 7% , achieves an inference
speed of 94. 18 frames per second, and maintains a recognition accuracy of 91. 17% . Compared with five other mainstream
segmentation models, Fast-UNet also demonstrates advantages in both accuracy and speed. This method meets the needs of dust
detection for both accuracy and efficiency, providing a technical reference for dust quantitative analysis.
[Keywords]　 information processing; dust deposition; attention mechanism; lightweight model; UNet

　 　 灰尘沉积是空气中微小颗粒逐渐沉降并附着

在物体表面的过程,常见于工业设备、电子元器件

和光学器件等领域,对设备的散热[1]、光学[2] 和电

气[3]性能产生不利影响。 随着精密工程对设备洁

净度的要求逐渐提高,愈发需要对灰尘沉积进行定

期检测,因此设计一种高效且准确的灰尘沉积检测

方法是有必要的。
早期研究主要聚焦于数字图像处理和光学方

法。 雷炳海等[4]采用区域自适应阈值分割方法,实
现对玻璃表面附着灰尘的检测。 张萌[5] 通过分析

灰度图及其直方图,判断掩膜版表面是否存在灰

尘。 王化超等[6] 则利用分析激光照射后灰尘产生

的反射光,检测光伏板上的积尘程度。 这些方法在

特定条件下能够取得较好的检测效果,但其较依赖

于先验知识,且对外界环境噪声较为敏感,难以适

应复杂多变的工程场景。
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自卷积神经网络在计算机视觉领域取得巨大
进展,相继出现 UNet[7]、SegNet[8]、DeepLabV3 + [9]

等经典语义分割网络。 深度学习方法因其无需依
赖先验知识,且在精度和鲁棒性上表现优异,逐渐

成为研究的热点并受到广泛青睐。 李颖等[10] 提出

基于改进掩码区域卷积神经网络(mask region-based
convolutional neural network,Mask R-CNN)的煤粉颗
粒计算机断层扫描(computed tomography,CT)图像
分割方法,以较大计算量为代价,得到了较为精确
的分割结果。 汪南洋等[11] 设计了结合多尺度注意

力机制的 MSHAM-UNet,用于岩心孔洞的分割,有效

实现了不同尺度特征的精准提取。 覃本学等[12] 提

出了一种基于 Debseg-Net 的岩屑图像分割方法,其
分割精度优于同类型网络。 De Silva 等[13]采用轻量

化的 MobileNetV3 对道路交通扬尘进行分割,但其

在边缘区域的分割效果仍有待提升。 徐小平等[14]

将坐标注意力与引入 ShuffleNetV2,提出了一种高效
的光伏板灰尘检测方法。 这些研究表明深度学习
方法可以用于颗粒状目标物的检测与分析。 然而,
如何在保障网络检测精度与抗噪性能的同时,降低
其对计算和存储资源的占用仍需进一步研究。

图 1　 Fast-UNet 结构图

Fig. 1　 Structure diagram of Fast-UNet

为此,针对网络结构复杂、计算资源占用大的
问题,在保证检测精度的前提下,提出一种基于
UNet的轻量化灰尘检测算法 Fast-UNet。 首先,根据
剪枝实验结果,对 UNet 进行了合理的网络层和通道
剪枝,以减少冗余参数并简化网络结构;其次,引入

轻量化的幽灵卷积(Ghost Module) [15]模块替代普通

卷积,进一步降低网络复杂度;最后,在网络编码阶
段引入融合通道与空间注意力的 CBAM( convolu-
tional block attention module)模块[16],以缓解参数量

减少可能带来的检测精度损失,从而实现检测精度
与效率之间的平衡。

1　 本文方法

UNet 是一种经典的编码-解码结构的卷积神经

网络。 编码部分通过多次卷积和下采样提取不同尺
度的特征,解码部分则通过多次卷积和上采样还原图
像特征。 编码与解码阶段通过跳跃连接融合各层次
的信息。 尽管 UNet 具备强大的特征学习能力,但其

运行效率较低。 Fast-UNet 对网络结构进行了优化,
通过网络层剪枝和通道剪枝有效减少参数冗余。 下
采样阶段采用高效的最大池化,上采样阶段采用双线
性插值,进一步提升计算效率。 此外,使用轻量化的

幽灵卷积替代普通卷积,大幅降低了网络复杂度。 同
时,在编码阶段引入融合通道与空间注意力的 CBAM
模块,提升模型对关键特征区域的关注度,从而优化
整体检测性能。 网络结构如图 1 所示。
1. 1　 剪枝

剪枝是网络轻量化的一种常用手段[17],其作用

主要是在神经网络的基础上去除掉冗余参数,从而
降低神经网络的大小和复杂度,减少其运算时间和

储存占用,同时尽量不降低网络性能。
灰尘分布具有较强的随机性,其图像中的语义

信息相对简单,但灰尘形态的多样性尤为显著,特
别体现在复杂的轮廓结构上。 在神经网络中,图像

的语义信息主要集中在深层特征图中,而空间信息
则更多体现在浅层特征图中。 然而,深层特征提取
过程中产生的冗余信息可能对网络的训练速度和
识别效率产生不利影响,进而影响识别精度。 此

外,由于灰尘检测属于相对简单的二分类任务,复
杂的网络结构可能导致过拟合和梯度不稳定等问
题。 为此,对 UNet 模型进行网络层和通道的剪枝优
化,同时采用最大池化进行下采样,并通过双线性

插值进行上采样,在保证性能的基础上得到了更为
轻量化的基础网络。

训练不同剪枝参数的网络并进行测试,选择
最优结果从而确定剪枝参数。 通过分析后续的模

型剪枝实验结果可知,最优的基础模型为只保留
前 4 层的卷积网络结构,并将网络中的卷积通道
数减 1 / 2。 剪枝实验设计如表 1 所示。
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表 1　 剪枝实验设计

Table 1　 Mass participation coefficient of vibration mode
模型 剪枝参数

UNet 原模型

UNet_1 通道数减至
1
2

UNet_2 通道数减至
1
4

UNet_3 减少一层网络

UNet_4 减少一层网络、通道数减至 1
2

UNet_5 减少一层网络、通道数减至
1
4

1. 2　 轻量化卷积模块
传统的特征提取方式是对输入特征图中的所

有通道进行卷积操作,得到大量的输出特征图,这
些特征图中存在较多的冗余信息,通过合理的策略
减少运算,消除冗余信息可以大大简化网络,提高
网络运算速度。

普通卷积操作需要同时生成所有特征图,计算
成本较高,而生成的特征图中常包含大量相似的特
征图,这些特征图实际上可以通过简单的线性变换
或其他低成本操作生成,而不必进行完整的卷积计
算[15]。 基于此,引入幽灵卷积模块,替代网络中除
输出层以外的普通卷积操作。 幽灵卷积模块通过
将一部分特征图的生成从高成本的卷积转移到低
成本的线性变换,显著降低了参数规模和计算成
本,同时保持了特征提取能力,其结构图如图 2
所示。

图 2　 Ghost Module 结构图

Fig. 2　 Structure Diagram of Ghost Module

设输入特征图的高和宽分别为 H 和 W,通道数
为 C1、 最终输出特征图通道数为 C2、 两次卷积使用
的卷积核尺寸分别为 K1、K2,S 为压缩系数。 首先采
用 C2 / S 个大小为 K1 × K1 × C1 的卷积核对尺寸为
H × W × C1 的输入特征图进行卷积操作,得到尺寸
为 H × W × C2 / S 的原始特征图,这一步通过常规卷
积提取关键特征,是整个操作中的高计算成本部
分。 然后使用 S - 1 个大小为 K2 × K2 的卷积核对上
述特征图进行逐通道卷积 Φk, 共生成 S - 1 组尺寸

为 H × W × C2 / S 的相似特征图,逐通道卷积仅在单

一通道内进行操作,是整个操作中的低计算成本部
分。 将原始特征图通过恒等映射( Identity)直接保

留,并将其与生成的相似特征图在通道维度上拼

接,得到最终特征图。 设普通卷积的尺寸为 K3, 其

参数量为 C2 × K3 × K3 × C1,幽灵卷积模块的参数量

为 C2 / S × K1 × K1 × C1 + (S -1) × C2 / S × K2 × K2 ×1,
普通卷积与幽灵卷积模块的参数比 r 可表示为

r =
C2K3K3C1

C2

S K1K1C1 + (S - 1)
C2

S K2K21
(1)

设定压缩系数 S = 2,卷积核大小 K1 = 1、 K2 =
3、 K3 = 3,通过替换幽灵卷积模块,将网络的参数量

压缩至原始基础网络的约 1
18,显著降低了网络的复

杂度,同时有效提高了运行效率。
1. 3　 空间与通道注意力机制

在灰尘识别过程中,灰尘附着的表面可能存在
划痕、凹陷、阴影等干扰因素,导致大量无用的语义

信息干扰识别精度。 为增强网络对关键特征的聚
焦能力并抑制干扰信息,同时避免显著增加网络的

参数量与计算开销,在编码过程中引入融合通道与

空间注意力的 CBAM 模块。 该模块可分为两部分:
通道注意力与空间注意力,通过顺序排列的方式融

合来自通道维度与空间维度的注意力图,提高网络
对重要信息的捕捉能力,其结构图如图 3 所示。

通道注意力的输入为原始特征图 F ∈ RC×H×W,
对特征图 F 进行全局最大池化与全局平均池化,得
到两个大小为 1 × 1 × C 的通道描述。 将其送入参
数共享的多层感知机(MLP),得到两个一维特征

图。 再将这两个特征图沿通道维度进行求和,并使
用 Sigmiod 函数进行激活操作,得到通道权重系数

Mc, 将通道权重系数 Mc 与原始特征图 F 逐点相乘

得到通道注意力的输出 F′, 其计算过程为

Mc(F) = σ{MLP[AvgPool(F)] +
MLP[MaxPool(F)]} (2)
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图 3　 CBAM 结构图

Fig. 3　 Structure diagram of CBAM

式(2)中: σ 为 Sigmiod 激活函数;AvgPool、MaxPool
分别为平均池化和最大池化操作。

空间注意力的输入为通道注意力的输出特征

图 F′ ∈ RC×H×W。 对特征图 F′ 的全局最大池化与全

局平均池化,得到两个大小为 H × W × 1 的空间描
述。 将其沿通道维度进行拼接融合,经过一个 7 × 7
大小的卷积层后,使用 Sigmiod 函数进行激活操作,
得到空间权重系数 Ms, 其计算公式为

Ms(F) = σ{f(7×7)[AvgPool(F′);MaxPool(F′)]}
(3)

式(3)中: f(7×7) 为 7 × 7 大小的卷积核。
将空间权重系数 Ms 与特征图 F′ 逐点相乘,得

到空间注意力的输出 F″, 即最终的输出特征图。

2　 灰尘数据集构建

2. 1　 图像获取

铜在工业上具有广泛用途,可以用作 PCB 板的
基料和重要元件的制材,也是设备零件、外壳的主
要原材料。 综合考虑工程实际与实验可行性,选用
铜箔作为被污染对象。

实验中,将铜箔按照指定尺寸均匀划分为多个
观察区域,这些区域的污染状况能够较为全面地反
映整个铜箔表面的污染情况。 为模拟灰尘沉积的
情形,先对铜箔进行碳粉污染并通过压实处理固定

图 4　 显微镜与成像系统

Fig. 4　 Microscope and imaging system

污染物,再利用显微镜和成像系统(图 4)对污染后
的铜箔表面进行多次定点观察和第一次图像采集。
此外,为模拟少量顽固灰尘累积的情况,使用工业
超声波除尘设备(图 5)对污染后的铜箔进行除尘处
理,随后再次对其表面进行多次定点观察与第二次
图像采集。 显微镜放大倍数为 50 倍,成像系统的分
辨率为 3 840 × 2 160,获得了两批反映铜箔表面污
染情况的图像。

通过 10 ×6 的顺序裁剪与随机选取,得到 300 张
大小为 384 ×360 的灰尘图像,使用 labelme 标注工具
进行人工标注,最后随机选取其中 200 张作为训练
集,100 张作为验证集。 数据集获取过程如图 6 所示。
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2. 2　 数据增强
灰尘图片边缘信息复杂,人工标注效率低,这

图 7　 数据增强效果图

Fig. 7　 Data augmentation effect diagram

使得数据集数量较少,无法满足训练需求,容易出
现训练不稳定、过拟合等问题。考虑到灰尘图像的

图 5　 工业超声波除尘设备

Fig. 5　 Ultrasonic dust removal equipment

图 6　 数据集获取示意图

Fig. 6　 Schematic diagram of dataset acquisition

采集效果易受环境亮度、拍摄角度和镜头参数等因

素的影响,对训练集进行多种数据增强综合操作。
具体而言,通过水平翻转、垂直翻转和随机透视变

换模拟不同拍摄角度下的灰尘图像分布;通过随机

亮度和对比度,模拟不同环境光照条件及多种镜头

参数设置对图像的影响。 对数据集进行扩充后,共
得到 1 800 张可用于训练的灰尘图片,显著提高了

训练数据的多样性。 数据增强后的效果如图 7
所示。

3　 实验及结果分析

3. 1　 实验平台

算法 训 练、 测 试 所 用 计 算 机 配 置 为: Intel
12400F 处理器,NVIDIA GeForce GTX 1080ti 显卡,
显存 11 GB, 运 行 内 存 16 GB, Opencv 版 本 为

4. 7. 0. 72, Python 版 本 为 3. 9, Pytorch 版 本 为

1. 10. 0,CUDA 版本为 11. 3。
3. 2　 实验配置

采用 Adam 优化器进行损失函数的优化,初始

学习率设置为 0. 000 5,学习率衰减倍数设置为

0. 99,模型训练的迭代批量大小设置为 8,训练轮数

设置为 50。
灰尘数据集中灰尘像素点数量明显少于背景

类像素,存在正负样本分布不平衡的问题。 在综合

考虑模型训练效率与分割结果精度后,采用二元交

叉熵损失函数 BCELoss 与骰子损失函数 Dice-
Loss[18]进行加权,组成 BDLoss 作为本文训练的损

失函数。 BCELoss 使得模型关注目标区域与背景的

差异性,DiceLoss 使得模型关注目标区域的相似性,
二者结合可以缓解样本分布不均匀的问题,其计算

公式为

BDLoss = BCELoss + DiceLoss (4)
式(4)中:
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BCELoss = - 1
N∑

N

i = 1
[yi ln(pi) +

(1 - yi)ln(1 - pi)]

DiceLoss = 1 -
2 GT ∩ Pred

GT + Pred

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(5)

式(5)中:N 为样本类别数; yi 为真实标签; pi 为模

型预测值;GT 为真实标签的集合;Pred为模型预测值

的集合。
3. 3　 评价指标

引入交并比 ( IoU)、召回率 (Recall)、精确率
(Precision)、模型参数量 ( Params)、 浮点运算量

(Flops)、每秒传输帧数(FPS)6 个指标来评价模型
的分割效果。 IoU 指预测区域和真实区域的交集区

域与并集区域之比,Recall 用于衡量模型寻找所有
正例的能力,Precision 用于衡量模型预测正例的准

确性,Params 和 Flops 用于衡量模型的复杂度,其值

越小,说明模型对于内存和计算资源的占用越小,
FPS 指模型每秒推理图片的数量,该指标对于模型

的实时检测能力具有重要意义。
IoU、Recall、Precision 计算公式为

IoU = TP
FN + FP + TP (6)

Recall = TP
TP + FN (7)

Precision = TP
TP + FP (8)

式中:TP 为将真正例预测为正例的像素个数;FP 为
将真反例预测为正例的像素个数;FN 为将真正例预

测为反例的像素个数;TN 为将真反例预测为反例的
像素个数。
3. 4　 实验结果分析

为合理简化网络结构、消除冗余参数,设计网

络剪枝实验,对不同剪枝参数的网络进行训练,并
在测试集上进行评估,实验结果如表 2 所示。

由表 2 可知,在对网络进行通道剪枝与神经层
剪枝后,部分网络精度略微提高,这证明原网络存

在一定的过拟合问题。 剪枝后的网络未出现较大

的精度下降,这表明原网络在通道与神经层的参数

表 2　 剪枝实验结果

Table 2　 Pruning experiment results
模型 Params / M IoU / % Precision / % Recall / %
UNet 37. 66 83. 05 91. 22 90. 03

UNet _1 8. 64 83. 36 91. 29 90. 51
UNet _2 2. 16 83. 18 91. 11 90. 44
UNet _3 8. 56 83. 44 91. 07 90. 81
UNet _4 2. 14 83. 40 91. 35 90. 77
UNet _5 0. 54 82. 89 90. 58 90. 71

存在冗余,实验结果验证了剪枝实验的合理性和必
要性。 在综合考虑了网络精度、参数量以及后续改
进带来的影响,选择 UNet_4 作为后续改进的基础
网络。

通过剪枝实验,得到了结构紧凑的基础网络,
对基础网络进行卷积替换,将网络中除输出端的普
通卷积替换为幽灵卷积模块,进一步降低了网络的
复杂度,提高网络的实时检测能力。 在此基础上,
将轻量化的注意力模块 CBAM 嵌入网络编码过程
中,提高了网络对于目标特征的捕捉能力,抑制无
关信息,从而有效缓解卷积替换带来的精度损失。
为验证网络改进方案的有效性,设计消融实验,实
验结果如表 3 所示。

由表 3 可知,对基础网络 UNet_4 进行卷积替换
后得到的新网络的参数量和计算量有大幅度的下
降,推理速度提高了 48% ,但网络精度出现较为明
显的下降。 在编码器嵌入 CBAM 注意力模块后,以
较小的计算成本提高了网络在空间和通道维度上
对关键特征的捕捉能力,有效保证了网络精度。 实
验结果表明,改进后的 Fast-UNet 在保持轻量化的前
提下,仍具有极佳的精度优势,符合灰尘检测场景
对于检测精度与检测速度的要求。

为进一步验证本文方法的有效性与实用性,将
Fast-UNet 与 UNet、 PSPNet、 SegNet、 DeepLabV3 + 、
MobileNetV2、ShufflenNetV2 这 6 种语义分割网络进
行对比实验。 使用相同的实验平台和训练配置,分
别对这 6 种语义分割网络进行训练,并在测试集上
进行评估。 各网络预测结果的可视化对比如图 8 所
示,实验评估结果如表 4 所示。

可视化结果表明,与其他 6 种分割网络相比,
Fast-UNet 能够更有效地抑制背景噪声干扰,同时在
灰尘边缘区域的分割表现更加精细。 对比实验结
果显示,Fast-UNet 在精度和速度方面明显优于经典
分割网络,如 PspNet、SegNet 和 DeepLabv3 + 。 与轻
量化网络 MobileNetV2 和 ShuffleNetV2 相比, Fast-
UNet 在保持轻量化特性的同时,在精度上具有显著
优势,这得益于 CBAM 注意力机制与 UNet 架构中
的跳跃连接,能够更好地保留图像细节。

表 3　 消融实验结果

Table 3　 Ablation experiment results

模型
Params /

M
Flops /

G
FPS /
s -1

IoU /
%

Precision /
%

Recall /
%

UNet 37. 66 143. 93 18. 92 83. 05 91. 22 90. 03
UNet_4 2. 14 26. 44 64. 03 83. 40 91. 35 90. 77

UNet_4 +Ghost Module 0. 13 1. 83 97. 67 81. 86 89. 49 89. 62
Fast-UNet 0. 14 1. 86 94. 18 83. 23 91. 17 90. 65
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图 8　 不同网络的灰尘识别结果

Fig. 8　 Dust recognition results of different networks

表 4　 对比实验结果

Table 4　 Comparative experiment results

模型
Params /

M
Flops /

G
FPS /
s - 1

IoU /
%

Precision /
%

Recall /
%

PSPNet 46. 59 93. 70 24. 23 75. 87 86. 98 87. 15
SegNet 29. 44 90. 46 26. 97 78. 93 88. 50 87. 02

DeepLabV3 + 5. 81 21. 03 61. 22 80. 61 89. 24 89. 12
UNet 37. 66 143. 93 18. 92 83. 05 91. 22 90. 03

MobileNetV2 5. 50 26. 75 86. 59 73. 19 82. 86 86. 39
ShuffleNetV2 6. 03 6. 32 96. 37 71. 91 83. 86 83. 42
Fast-UNet 0. 14 1. 86 94. 18 83. 23 91. 17 90. 65

　 　 通过合理的剪枝策略和轻量化卷积模块,Fast-
UNet 显著提高了网络的运行效率,而引入 CBAM 注
意力模块使其能够精准捕捉灰尘边缘的细节。 相
比于 UNet,Fast-UNet 在小颗粒灰尘的识别上更加灵
敏,整体识别精度相当,但参数量减少了 99. 62% ,
计算量减少了 98. 71% ,每秒处理图片的数量提升
了近 6 倍,这对于灰尘图像的高效处理具有重要
意义。

综上可知,Fast-UNet 在保持网络高性能的同
时,实现了结构轻量化,能够兼顾灰尘检测的精度
需求和效率要求,具有较高的实用价值。

4　 结论

针对灰尘沉积检测问题,基于 UNet 设计轻量化
方法 Fast-UNet。 为满足高效检测需求,对 UNet 进
行了合理的网络层与通道剪枝,并引入轻量化的幽
灵卷积模块,显著简化了网络结构。 同时引入
CBAM 注意力机制,使网络能够更精准地聚焦于目
标区域,提升分割性能。 灰尘检测实验表明,Fast-
UNet 相比 UNet 参数量减少了 99. 62% ,计算量减少
了 98. 71% ,但识别精度仍可达 91. 17% ,且其推理
速度达每秒 94. 18 帧。 相较于主流分割网络,Fast-
UNet 在检测速度与精度上具有显著优势,能够满足

灰尘检测任务对于高效性与准确性的需求,为灰尘
定量分析领域的发展提供了技术支撑。 未来的研
究将进一步探索该方法在其他场景下的应用潜力,
并深入研究注意力机制与轻量化策略,以实现更高
精度与实时检测效果。
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