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【摘　 要】 　 为解决风力发电机叶片表面缺陷检测存在分类困难和微小缺陷分割模糊的难题，构建

一种基于扩张卷积和卷积注意力模块的改进 Ｕ⁃Ｎｅｔ 语义分割网络。 该网络基于网络模型的编码－解
码结构，使用可迁移的 ＶＧＧ１６ 的特征提取层代替 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络的编码部分，在编码－解码之间的跳跃

模块加入卷积注意力模块。 通过对微小缺陷信息选取加强全局权重，使用扩张卷积增强网络特征，
采用 ＶＧＧ１６ 预训练模型实现迁移学习。 开展 Ｆｏｃａｌ 与 Ｄｉｃｅ 结合的混合损失函数验证，对比分析

ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋、ＰＳＰｎｅｔ、ＨＲＮｅｔ、Ｕ⁃Ｎｅｔ 这 ４ 种模型。 结果表明：对于叶片缺陷数据集，改进的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络

模型对叶片缺陷的分类和分割任务具有更高的精度，均交并比、均像素精度和召回率等指标值分别

为 ８３􀆰 ６０％、９２􀆰 ８４％和 ８８􀆰 ５０％。 改进 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络的均交并比值比 ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋模型高 １３􀆰 ９８％，比标

准 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型高 ９􀆰 ３８％，能够提高叶片缺陷检测的灵敏度，有效降低检测结果的误报警率，有助于准

确检测风机叶片缺陷。
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ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｆｏｃａｌ ａｎｄ Ｄｉｃｅ ｗａｓ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ａｇａｉｎｓｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ＤｅｅｐｌａｂＶ３ ＋， Ｐｙｒａｍｉｄ Ｓｃｅｎｅ Ｐａｒｓｉｎｇ
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Ｕ⁃Ｎｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈａｄ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｂｌａｄｅ ｄｅｆｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ， ｍｅａｎ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ， ｍｅａｎ ｐｉｘｅｌ ａｃｃｕｒａｙ， ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ ｖａｌｕｅｓ ｗｅｒｅ ８３􀆰 ６０％， ９２􀆰 ８４％， ａｎｄ ８８􀆰 ５０％，
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ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｂｌａｄｅ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ ｏｆ
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： 　 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ； 　 Ｕ⁃Ｎｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ； 　 ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｂｌａｄｅｓ ｄｅｆｅｃｔ； 　 ｉｍａｇｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；　 ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ；　 ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ （ＣＢＡＭ）

０　 引　 言

　 　 风能作为一种无污染、可再生的新型清洁能源，
具有广阔的开发前景和商业价值［１］。 叶片是风力

发电机中捕获风能的关键部件，也是风机的易损部

件之一，据统计，叶片损伤故障占所有风机部件故障

的 ７％［２］。 如果叶片在运行中出现结构缺陷并随时

间蔓延，将导致结构失效，造成维修或更换叶片的经

济损失及非计划停机对发电效率的影响［３］。 早期

检测与诊断风电机组叶片腐蚀、缺陷和裂纹等是本

领域研究的热点与难点。
风电机组在运行中不仅受复杂载荷作用，而且

受湿度、雷击、覆冰等环境影响［４］。 风机叶片上的

主要缺陷类型有表面裂纹、沿纤维开裂、粘合剂脱粘

（材料失去相互粘附能力）和表面腐蚀等。 目前，对
风力发电机叶片的检测方法主要有人工检测、传感器

监测和基于机器视觉等，人工检测可能发生意外事故

造成健康风险，传感器监测容易脱落、采集数据不稳

定。 随着计算机技术的创新与发展，基于数据驱动的

机器视觉技术在结构健康监测领域得到了广泛应用。
基于机器视觉的缺陷检测方法主要分为图像处

理、机器学习和深度学习等 ３ 类［５］。 图像处理方法

能够处理浅层次的图像特征，机器学习可以感知的

特征掌握识别规则，深度学习方法实现了自动提取

特征，获取丰富且深入的特征，能够更全面、深入地

分析种类繁多的缺陷［６］。 在风力发电机缺陷检测

领域，许多研究者已将深度学习方法应用于风力发

电机叶片和塔架的表面缺陷检测。 ＸＵ Ｄｏｎｇｈｕａ
等［７］使用风机叶片缺陷数据集训练了 ＶＧＧ 模型，利
用乘数交替法压缩模型，实现风机叶片缺陷检测与

分类。 ＳＡＲＫＡＲ 等［８］ 提出一种超分辨率卷积神经

网 络 （ Ｓｕｐｅｒ Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＳＲＣＮＮ） 方法，将其与 ＹＯＬＯ⁃ｖ３ 网络结

合，实现高精度检测风机叶片缺陷。 ＭＡＯ Ｙｕｌｉｎ
等［９］提出一种改进基于区域的卷积神经网络

（ Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， Ｒ⁃
ＣＮＮ）模型，利用迁移学习、优化卷积块等方法减少

网络训练过程中的信息丢失，提高了缺陷检测精度。
随着卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）的发展，利用像素级检测算法实现精细化检

测也成为结构健康监测领域的发展热点。
ＳＨＥＬＨＡＭＥＲ 等［１０］ 提出用于图像语义分割的

全卷 积 神 经 网 络 （ Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＦＣＮ）。 ＦＣＮ 从抽象的特征中判断每个像素的类别，
实现精确的图像分割。 目前，许多语义分割网络都

是基于 ＦＣＮ，如 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络［１１］ 和 Ｓｅｇｎｅｔ 网络［１２］ 采

用基于 ＦＣＮ 的编码－解码结构，Ｄｅｅｐｌａｂ 网络［１３］ 采

用空洞卷积结构，其中，Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络应用最为广泛。
ＣＵＩ Ｘｉａｏｎｉｎｇ 等［１４］结合注意力模块与 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络模

型，利用注意力机制关注关键区域，提高了混凝土裂

纹的检测准确度，ＨＡＣＥＦＥＮＤＩＯＬＵ 等［１５］ 利用开源

数据集 Ｉｍａｇｅｎｅｔ 预训练多个 ＣＮＮ 模型，与基于通道

注意力机制的可视化技术（ Ｓｃｏｒｅ⁃Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ， Ｓｃｏｒｅ⁃ＣＡＭ）结合，实现风机叶片结冰区域

的定位。 综上，目前的大型风力发电机组缺陷检测

中，在局部缺陷的检测中效果较好，可以较好地识别

出缺陷类型或缺陷位置。 但尚缺乏反映结构的整体

损伤情况，且由于不同缺陷类型之间的尺寸相差过

大，导致的裂纹等微小缺陷准确检测方法。
鉴于此，笔者拟基于 ＶＧＧ１６ 网络模型迁移，提

升图像分割任务的效率和准确度，采用卷积块注意

力 模 块 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，
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ＣＢＡＭ）改进 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络的跳跃连接部分，减少与缺

陷区域无关的特征干扰，使用扩张卷积加强特征提

取能力，进一步增强 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的稳定性和泛化能力，在
复合缺陷类型的数据集上验证模型准确率，以期实

现复杂缺陷和微小缺陷的准确分类与精确分割。

１　 叶片缺陷图像检测算法

１􀆰 １　 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络结构

　 　 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络于 ２０１５ 年被提出，已证明是一种有效

的语义分割方法，用于图像中目标区域的像素级分割。
Ｕ⁃Ｎｅｔ 的网络结构如图 １ 所示，其中，编码器有 ４

个编码块，编码块由 ２ 个卷积层和 １ 个最大池化层组

成，每个编码块对应一次下采样。 原始图像每进行一

次下采样，特征通道数翻倍，特征图尺寸减半。

图 １　 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｕ⁃Ｎｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｗ－解码器主要通过卷积与反卷积将特征映射

至分割图像中，原始 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络的解码器有 ４ 个解

码块，解码块由 ２ 个卷积层和 １ 个反卷积层组成，每
个解码块对应一次上采样。 特征图进行一次上采

样，特征通道数减半，特征图尺寸翻倍。 编码器与解

码器之间有跳跃连接，最终由网络末端的预测部分

对所有像素完成分类。

１􀆰 ２　 迁移学习

　 　 数据集和标签的质量是影响深度学习网络性能

的重要因素之一。 目前还未有大规模的风力发电机

叶片表面缺陷数据集。 在目标领域数据量不足的情

况下，采用迁移学习可节省数据需求和计算资源，减
少训练成本和时间［１６］。

利用预训练 ＶＧＧ１６ 网络模型迁移学习，可提高

Ｕ⁃Ｎｅｔ 在风机叶片缺陷检测方面的性能，改进 Ｕ⁃Ｎｅｔ

网络的编码器网络部分，使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集对其

预训练，优化 Ｕ⁃Ｎｅｔ 编码器网络模块。

１􀆰 ３　 注意力机制

　 　 ＣＢＡＭ 模块是一种应用于深度学习中的注意力

机制，主要用于 ＣＮＮ 模型中改进网络的感受野，提
升网络的识别性能。 ２０１８ 年，ＷＯＯ 等［１７］ 提出在

ＲｅｓＮｅｔ 和 ＭｏｂｉｅＮｅｔ 等网络中添加 ＣＢＡＭ 注意力模

块，加强了目标的识别效果。
ＣＢＡＭ 的 网 络 结 构 包 含 通 道 注 意 力 机 制

（Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ， ＣＡＭ）和空间注意力机

制 （ Ｓｐａｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ， ＳＡＭ ） ２ 个 部 分。
ＣＢＡＭ 能够自适应分配特征权值，关注图像中的重

要区域。 因此，ＣＢＡＭ 模块适用于语义分割等机器

视觉检测任务。 ＣＢＡＭ 注意力机制如图 ２ 所示。

图 ２　 ＣＢＡＭ 注意力机制

Ｆｉｇ． ２　 ＣＢＡＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

注意力机制对神经网络中不同通道特征施加，
由全局最大池化层、全局平均池化层、全连接层和

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数组成。 其工作原理为：输入 １ 个 Ｈ×Ｗ×
Ｃ 特征图像，分别经过最大池化和平均池化层后，得
到 ２ 个 １×１×Ｃ 的特征图，通过共享全连接层得到各

通道的权重矢量，权值相加后经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数

后生成通道注意力特征。
将通道注意力特征与最初输入相乘得到 Ｈ×Ｗ×

Ｃ 特征图，通道注意力机制能够加权不同通道的特

征，使模型能够利用不同通道的信息［１８］，通道注意

力模块如图 ３ 所示。

图 ３　 通道注意力模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

利用空间注意力机制对网络中不同空间位置的

特征迁移学习，通过全局最大池化层、全局平均池化

层、卷积层和 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数实现。 其工作原理为：输入
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一个 Ｈ×Ｗ×Ｃ 的特征图像，经过最大池化和平均池化

层后，得到 ２ 个 Ｈ×Ｗ×１ 的特征图。 将 ２ 张特征图通

道拼接后，经过 １ 次卷积，得到 １ 个代表空间注意力

图的 Ｈ×Ｗ×１ 特征图，经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数后生成空

间注意力特征，将空间注意力特征与最初输入相乘得

到 Ｈ×Ｗ×Ｃ 特征图，空间注意力机制能够使模型集中

关注重要空间位置的特征，如图 ４ 所示。

图 ４　 空间注意力模块

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１􀆰 ４　 扩张卷积

　 　 扩张卷积是一种针对下采样缩小图像分辨率问

题提出的一种卷积思路。 在原本卷积核中插入空

隙，通过扩张率参数控制卷积核中空隙大小，增加卷

积核的视野域，使网络在原有的参数量下能够更快

收敛［１９］。 利用扩张卷积替代原本卷积块，可更好地

提取深层特征，提升模型的图像分割效果。

２　 缺陷图像分割模型与流程

２􀆰 １　 缺陷图像分割模型

　 　 基于传统 Ｕ⁃Ｎｅｔ 语义分割网络，设计一种用于

风机叶片缺陷检测与分类的语义分割模型。 改进后

的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 算法框架如图 ５ 所示。

图 ５　 改进 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 网络采用编码器－解码器结构，分别对应特征

图下采样、上采样部分。 网络的左半部分是编码器

网络，右半部分是解码器网络，编码器与解码器之间

使用跳跃层连接全局和局部特征。
采用 ＶＧＧ１６ 网络的前 １３ 次卷积，从输入图像

中提取特征。 输入图像经过 ５ 次卷积、４ 次下采样，
实现特征浓缩。 其中，第 １、２ 次卷积操作使用 ２ 组

３×３ 卷积、批归一化、激活层提取特征。
第 ３、４、５ 次卷积操作使用 ３ 组 ３×３ 卷积，加强

特征提取能力。 训练过程中，冻结预训练模型的权

值，目的是优先对加强特征提取网络的参数训练，以

加强训练效率。
对解码器进行上采样，对双线性插值进行尺寸

扩充，与来自下采样的特征图共同输入注意力机制，
将输出的加强信息特征图输入至扩张卷积模块中进

一步提取深层语义特征， 再反卷积操作， 经过

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数后生成预测概率图。
２􀆰 ２　 缺陷图像分割流程

　 　 在缺陷图像的分割中，深度学习和机器视觉检

测技术有更高的稳定性，准确的语义分割可以识别

像素级目标图像，模型训练和验证过程，如图 ６
所示。
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图 ６　 语义分割模型训练和测试过程

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２􀆰 ３　 损失函数

　 　 利用 Ｄｉｃｅ 损失函数衡量预测图像与分割图像

之间的相似度，计算预测图像与标签图像中重叠像

素点的比例，评估预测准确性。
Ｄｉｃｅ 损失函数 ＬＤ 的数学表达式如下：

ＬＤ ＝ １ －
２∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｇｉｐｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｇｉ ＋ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ

（１）

式中： ｇｉ 为像素 ｉ 的真实类别； ｐｉ 为模型对像素 ｉ 的
预测类别； Ｎ 为图像的总像素点数。

Ｆｏｃａｌ 损失可避免分类样本损失函数过大。
Ｆｏｃａｌ 损失函数 ＬＦ 的数学表达式如下：

ＬＦ ＝
－ α（１ － ｐｉ） γ ｌｎｐｉ ｇｉ ＝ １
－ （１ － α）ｐｉ

γ ｌｎ（１ － ｐｉ） ｇｉ ＝ ０{ （２）

式中 α 和 γ 为可调节平衡因子。

２􀆰 ４　 评估指标

　 　 为衡量语义分割模型的性能和准确度，采用准

确度 ＡＣ 、召回率 ＲＥ 、交并比 Ｉ 、均交并比 ＭＩ 、像素

准确度 Ｘ 、均像素精度 ＭＸ 等评估指标评估模的缺

陷分类和图像分割能力。 计算公式如下 ：

ＡＣ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ Ｆｐ
（３）

ＲＥ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ Ｆｎ
（４）

Ｉ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ Ｆｐ ＋ Ｆｎ
（５）

ＭＩ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｉ

ｍ
（６）

Ｘ ＝
Ｔｐ ＋ Ｔｎ

Ｔｐ ＋ Ｆｐ ＋ Ｔｎ ＋ Ｆｎ
（７）

ＭＸ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｘ

ｍ
（８）

式中： Ｔｐ 为真阳性像素数目； Ｆｐ 为假阳性像素数

目； Ｔｎ 为真阴性像素数目； Ｆｎ 为假阴性像素数目；
ｍ 为类别数目。

３　 检测结果及分析

３􀆰 １　 数据集及图像标注

　 　 数据集来源于风机叶片表面缺陷数据集，截取

１２３ 张风力发电机叶片的高分辨率图像，图像尺寸

为 ８ ６８８×５ ７９２。
数据集包含裂纹、腐蚀、剥落和纤维断裂等缺陷

类型多种表面结构缺陷，其中，裂纹和腐蚀的缺陷尺

寸相对其他缺陷较小，将其归类于微小缺陷。 裂纹

较细的横纵向裂口，腐蚀在叶片表面呈现黑色或黄

褐色斑点，剥落为不影响内部结构的表面划痕、磨
损、凹陷或凸起，纤维断裂是层压板内部分离纤维的

开裂或断裂。
标注图像中 ４ 种缺陷类型，裂纹、腐蚀、剥落和

纤维断裂损伤等缺陷分别由红、蓝、绿、黄色填充，按
照 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例将数据集划分为训练集（９９ 张）、
验证集（１２ 张）、测试集（１２ 张）。

３􀆰 ２　 数据增强

　 　 为增加数据的数量和多样性，随机旋转、平移、
缩放、翻转、亮度调节、加噪训练集和验证集中的每

个样本。
每个样本进行 ３ 次数据增强，生成随机、多样的

样本，以提高语义分割模型的识别和泛化能力。 数

据增强后，训练集图像扩充至 ２９７ 张，验证集图像扩

·３４１·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３４卷
２０２４年

充至 ３６ 张。 对测试集不采取数据增强，直接用于模

型的评估，如图 ７ 所示。

图 ７　 图像增强结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

３􀆰 ３　 参数设置

　 　 使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集训练 ＶＧＧ１６ 网络，得到

预训练权重，迭代次数为 １００ 轮，批设置为 ４。 采用

Ａｄａｍ 优化算法，ｃｏｓ 学习率下降方式，初始学习率

０􀆰 ０００ １。

３􀆰 ４　 不同模型分割性能对比

　 　 选取经典的语义分割算法 （如 ＤｅｅｐｌａｂＶ３ ＋，
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｓｃｅｎｅ Ｐａｒｓｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＰＳＰｎｅｔ ）， Ｈｉｇｈ⁃
Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ（ＨＲＮｅｔ），Ｕ⁃Ｎｅｔ）对照测试，比较

不同深度学习模型对缺陷的分割效果，分割测试图

像的缺陷，如图 ８ 所示。

图 ８　 不同缺陷分割方法的效果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｅｆｅｃｔ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 图 ８ 中，每一列都是不同种类缺陷原图与不同

模型的分割结果。 通过对比分割结果可以发现，
ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋对剥落边缘和裂纹的识别效果有限，在
复合缺陷分割结果中对于边缘区域分割性能有限，
ＰＳＰｎｅｔ 能够实现缺陷的正确分类，但只能够粗略分

割出缺陷区域。
结果表明：ＨＲＮｅｔ 和 Ｕ⁃Ｎｅｔ 能正确分类缺陷，

ＰＳＰｎｅｔ 能更精细地分割除裂纹的其他缺陷区域，
ＨＲＮｅｔ 和 Ｕ⁃Ｎｅｔ 能正确分类不同种类的裂纹缺陷。

３􀆰 ５　 不同模型评估指标对比

　 　 交并比和均交并比是语义分割任务中常用的评

估指标。 计算以上语义分割网络对背景及不同种类

缺陷的交并比及均交并比值，结果见表 １。
表 １　 各模型对不同缺陷的交并比指标计算结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｆｅｃｔｓ

分割模型
缺陷类别

背景 裂纹 剥落 纤维断裂 腐蚀
均交并比

ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋ ９８􀆰 ６９ ３０􀆰 ５５ ７２􀆰 ７２ ８６􀆰 ２３ ５９􀆰 ８９ ６９􀆰 ６２
ＨＲＮｅｔ ９８􀆰 ８８ ５９􀆰 ３２ ８３􀆰 ８４ ９１􀆰 ３１ ７０􀆰 ８６ ８０􀆰 ８４
ＰＳＰｎｅｔ ９８􀆰 ６３ ４２􀆰 ８７ ７１􀆰 １１ ８８􀆰 ５５ ４５􀆰 ７１ ６９􀆰 ３７
Ｕ⁃Ｎｅｔ ９８􀆰 ７０ ４０􀆰 ８７ ７３􀆰 １３ ８４􀆰 ６７ ７３􀆰 ７５ ７４􀆰 ２２

文中模型 ９９􀆰 ２５ ６６􀆰 ５８ ８７􀆰 ００ ９１􀆰 ５０ ７３􀆰 ６６ ８３􀆰 ６０

　 　 对比可知：背景、纤维断裂与剥落缺陷的 Ｉ 值较

高，这是因为这 ３ 类占图像像素比重较大，特征更明

显，相对于其他类更容易区分，腐蚀与裂纹 ２ 类缺陷

占图像像素的比重小，在模型训练过程中很难区分，
因此，这 ２ 类缺陷的 Ｉ 值偏低。
　 　 在语义分割网络中，ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋和 ＰＳＰｎｅｔ 对所

有缺陷类型的分割性能均有限，Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络对裂纹

的分割效果远低于平均值，ＨＲＮｅｔ 对裂纹和腐蚀等

微小缺陷的分割效果有限，文中模型在 ５ 种类别上

分割效果均优于其他网络模型。 采用 ２􀆰 ４ 节中的评

价指标定量评估不同语义分割模型，各算法的评价

指标计算结果见表 ２。
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表 ２　 不同语义分割模型的缺陷图像分割性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

分割模型 准确度 召回率 均交并比 均像素精度

ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋ ９５􀆰 ６３ ７９􀆰 ６５ ６９􀆰 ６２ ８０􀆰 ０２
ＨＲＮｅｔ ９９􀆰 １６ ８６􀆰 ６０ ８０􀆰 ７０ ９０􀆰 ８５
ＰＳＰｎｅｔ ９８􀆰 ６５ ７３􀆰 ７１ ６９􀆰 ３７ ８９􀆰 ５８
Ｕ⁃Ｎｅｔ ９８􀆰 ６２ ８０􀆰 ６４ ７４􀆰 ２２ ８７􀆰 ２７

文中模型 ９９􀆰 ２６ ８８􀆰 ５０ ８３􀆰 ６０ ９２􀆰 ８４

　 　 试验比对可知：文中模型在各指标上明显优于

传统语义分割模型，在准确度上也有优势。

３􀆰 ６　 消融试验

　 　 为验证模型结构的有效性及可行性，在语义分

割任务中，通过消融试验，分析模型中不同部分对模

型性能的贡献。
分别对传统 Ｕ⁃Ｎｅｔ、Ｕ⁃Ｎｅｔ＋ＶＧＧ１６ 迁移学习，Ｕ⁃

Ｎｅｔ＋迁移学习＋注意力机制＋扩张卷积网络模型上

进行缺陷分割，记录每个模型的性能表现。 根据召

回率、均交并比、均像素精度等指标评估模型性能，
结果如图 ９ 所示。

图 ９　 模型分割性能对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

　 　 对比可知：传统 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型的分割准确率在

３ 种模型中最低，添加 ＶＧＧ１６ 模型迁移学习后，召
回率、均交并比与均像素精度等指标分别提高

３􀆰 ３１％、５􀆰 ０３％和 ４􀆰 ６２％，这表明添加迁移学习对风

机缺陷小样本数据集的有效性。
文中模型在召回率、均交并比与像素精度等指

标上分别提高 ７􀆰 ８６％、９􀆰 ３８％和 ５􀆰 ５７％。 同时，对比

添加迁移学习的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型，各指标的值均有提升。
表明基于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 语义分割模型用于叶片缺陷检测、
分类与分割的有效性。

４　 结　 论

　 　 １） 基于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络结构，采用 ＶＧＧ１６ 迁移学

习策略改进网络编码器部分，利用扩张卷积块代替

解码器中的卷积提取深层特征，在网络跳跃连接部

分增加 ＣＢＡＭ 注意力机制促进特征融合。 将改进

Ｕ⁃Ｎｅｔ 语义分割模型与不同分割算法对比，改进 Ｕ⁃
Ｎｅｔ 语义分割模型对同一组缺陷图像的分割效果优

势明显，缺陷识别准确，分割边界清晰。
２） 从不同算法分割效果和评估指标验证对比，

改进 Ｕ⁃Ｎｅｔ 语义分割模型的准确度达到 ９９􀆰 ２６％，召
回率达到 ８８􀆰 ５０％，均交并比达到 ８３􀆰 ６０％，均像素

精度达到 ９２􀆰 ８４％，相比于其他分割算法，改进 Ｕ⁃
Ｎｅｔ 语义分割模型在叶片缺陷分类与分割任务中性

能最优。
３） 依据消融试验，Ｕ⁃Ｎｅｔ＋迁移学习策略的均交

并比值比标准 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型提高 ５􀆰 ０３％，表明采用

ＶＧＧ１６ 迁移学习策略可有效提高模型性能。 在迁

移学习的基础上增加注意力机制并改进卷积块，该
模型的均交并比值进一步提升 ４􀆰 ３５％，表明改进 Ｕ⁃
Ｎｅｔ 语义分割模型在缺陷的分类与分割任务中性能

更优，具有一定的有效性和实用性。
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