
第58卷
 

第20期/2021年10月/激光与光电子学进展 研究论文

基于卷积模块注意力机制深度学习模型的
激光熔覆裂纹识别
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摘要 为改进传统人工方法对熔覆区域裂纹检测耗时、准确率低的现状,提出了一种融合注意力模型的熔覆区裂

纹自动识别方法,以便对裂纹进行标识和检测。基于U-net网络构造的熔覆裂纹语义分割网络存在对局部小特征

提取能力不足的问题,而通过增加注意力模型(CBAM)层,提取特征空间和特征通道的权重信息,就可以对激光熔

覆区微观裂纹进行实时的像素级标注和检测。实验结果表明:引入注意力模型的深度学习模型可使熔覆裂纹的识

别和检测准确率提升2.7个百分点;融合注意力模型的网络在熔覆区域裂纹测试集上的准确率为79.8%。深度学

习模型标注的准确度和速度均已超过人工标注,为激光熔覆裂纹的识别提供了有效方法。
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1 引  言

激光熔覆技术利用预铺粉末或同步送粉等方式

使金属粉末在高能量激光束的辐照下熔凝,使零件

表面形成一层冶金涂层,从而提高零件的硬度、耐磨

性、抗氧化性及耐蚀性[1]。激光熔覆技术已在特种

构件的加工制造以及航空航天等领域得到了广泛应

用,熔 覆 层 质 量 制 约 着 激 光 熔 覆 技 术 的 应 用 范

围[2-3]。熔覆层及基体中的残余应力大于材料的抗

拉强度时易在裂纹尖端脆硬相处产生应力集中,进
而导致熔覆层开裂。微观裂纹指宏观形貌下不可见

或比较模糊而无法准确判断的裂纹,识别微观裂纹

并对其进行标注可在熔覆加工结束后及时反馈熔覆

层的质量。分析熔覆层的质量需要快速准确的裂纹

识别方法。深度学习算法可以实现对目标的批量标

注,对一定激光加工参数下的裂纹进行批量识别可

以得到特定工艺下的裂纹率[4-5]。基于深度学习的

裂纹识别方法加速了裂纹的自动化检测进程。
卷积神经网络使用不基于知识系统的训练模式

来获取样本的多种特征,在处理多特征交互样本方

面表现优异,是目前图像分割中常用的算法[6-7]。Qi
等[8]分析了图像灰度梯度特征(Cv)与金属微观裂

纹尺寸之间的关系,提出了基于Cv的精确的定量

检测方法。混凝土表面裂纹背景简单且裂纹尺度较

大,文献[9]采用阈值法对混凝土表面的裂纹进行了

识别。阈值法适用于对背景简单且对比度大的图像

进行边界检测,对复杂的熔覆金属裂纹图像识别时

易将金属枝晶与划痕等错误地识别为裂纹。Yun
等[10]针对金属裂纹缺陷的特性提出了卷积变分自

编码器(CVAE),该编码器提高了基于卷积神经网

络的缺陷识别系统的鲁棒性;同时,他们采用自编码

的数据库训练网络,并采用网络对线扫描相机采集

的金属宏观裂纹等缺陷进行了识别。在金属缺陷的

识别应用方面,神经网络主要用于背景与目标边界

较明显的情况,较少用于显微镜照片中激光熔覆裂

纹的识别。
激光熔覆层裂纹目标较小,不便于分割,因此,

本文以500倍显微镜下的裂纹图像构建训练集,以
增加裂纹的显著度。本文提出了通道和空间信息增

强的卷积神经网络,并将其用于语义分割,增加裂纹

训练的权重。在构建的像素标注训练样本上训练网

络参数,实现裂纹特征的提取与裂纹标注。将一个

图像输入网络中,网络便可以输出对应的裂纹标注。

2 裂纹识别网络的理论基础

本文针对U-net网络结构进行改进,提出了熔

覆区裂纹识别网络。由于在通常的图像分割任务

中,待分割区域的像素占比一般较大且像素分布较

为均匀,所以经典的 U-net网络针对所有像素无差

别地进行训练。针对裂纹等小目标特征,引入注意

力模型(CBAM)层构建图层的加权特征,以提高训

练效率。

2.1 网络的基本结构

  基于U-net设计的网络结构如图1所示,网络

图1 改进的U-net结构

Fig 
 

1 Improved
 

U-net
 

structure
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分为下采样和上采样两部分。将图片(128
 

pixel×
128

 

pixel)输入网络,在原图维度上进行两次卷积,
提取图像的基本特征。Dropout层随机使一定比例

的参数为0,这样仅需训练其余参数,以便加快参数

的训练速度,增加网络的随机性,使网络的泛化能力

增强。特 征 信 息 存 储 在 16 层 特 征 图 上,通 过

maxpool层去除提取的冗余信息,特征图的大小减

半,层数不变。Maxpool层后面的两个卷积层使特

征图 的 层 数 翻 倍。多 次 卷 积 后,特 征 图 尺 寸 为

8×8。两次卷积操作可使图像特征被提取至256层

8×8的特征图上。上采样过程经过一个反卷积层

使图层的大小翻倍,然后与下采样的对应维度的图

层信息进行一次特征融合。融合后的特征图经过两

次卷积,特征图层数减半,最后在128×128×1的灰

度图上展示裂纹标记。下采样与上采样一起组合成

为一个U型神经网络。与传统的U-net相比,本文

在图层的后三层加入了CBAM 层,以增加权重信

息。两个融合层的尺寸相同,不需要信息裁剪,保留

了上下图层的全部信息。

2.2 注意力模型层

增加网络的卷积层数和特征图厚度可以提高裂

纹识别的准确率[11],但网络深度的增加会导致参数

量和训练时间显著增加。CBAM 层通过计算特征

图通道信息和空间信息参数分布得到通道层面和空

间层面的权重信息。图2是CBAM层的结构图,输
入的特征图尺寸为 H×W×C,C 为通道数,H 为

特征图高度,W 为特征图宽度,在垂直于C 轴方向

和沿C 轴方向分别进行通道运算和空间运算。将

通道和空间注意力模型串联,就可以输出具有权重

的特征图。

图2 增加特征图训练权重信息的CBAM层

Fig 
 

2 CBAM
 

layer
 

for
 

increasing
 

feature
 

map
 

training
 

weight
 

information

  通道注意力模型如图3所示。将特征图输入到

模型中,在每层特征图上分别作最大值池化和平均

池化,然后将池化结果输入到一个单隐层多层感知

器(MLP)中,完成channel维度注意力特征的提取,
之后将两个输出量相加再通过激活函数就可以得到

C×1×1的向量(元素值代表相应通道的权重)。

图3 通道注意力模型结构

Fig 
 

3 Channel
 

attention
 

model
 

structure

  空 间 注 意 力 模 型 如 图 4 所 示。将 输 入 沿

channel方向作最大值池化和平均池化,然后将两层

特征融合,采用卷积神经网络提取特征图的空间注

意力信息;含有空间注意力信息的特征图层经激活

函数归一化后,就可以得到 H×W×1的包含空间

注意力信息的特征图。

将空间注意力模型与通道注意力模型串联,便
可以得到每个像素都包含注意力信息的特征图层。
特征图的输出维度与输入维度相同,增加了特征图

的权重信息,从而可以提升模型的训练效率。

2.3 网络识别原理

  确定了网络结构后,待训练参数便随之确定。
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图4 空间注意力模型结构

Fig 
 

4 Spatial
 

attention
 

model
 

structure

网络训练的重点是损失函数和优化算法的选取。选

用二元交叉熵(BCELoss)作为训练参数的损失函

数。BCELoss是衡量两个数学分布的交叉熵,根据

其值可以判断其为同分布的概率。̂yn 为裂纹图片

专家标注的序列,yn 为对应的裂纹图经网络自动标

记后的序列。损失函数的表达式为

BCELoss=̂yn·exp(yn)+(1-̂yn)×
exp(1-yn)。 (1)

网络的训练过程可以表示为

θ* =argmin
θ
BCELoss(θ)  , (2)

式中:θ 是待训练的参数序列;θ* 是使损失函数为

全局最小值的参数序列。将裂纹图像的灰度矩阵输

入到神经网络中,以相应的裂纹专家标记序列作为

输出期望,通过损失函数BCELoss求解θ* 即可将

图像分割问题转化为数学问题。
梯度下降算法选用Adam算法,该算法的表达

式为

θt=θt-1- η
v̂t +ε

m̂t, (3)

式中:θt-1 为损失函数第t-1次迭代后求得的网络

参数;θt 为损失函数第t次迭代后求得的网络参数;

η为网络参数的初始学习率;̂vt 由前置参数更新幅

度与当前参数的导数决定,可对初始学习率进行动

态调节;ε为人为设定的常数值,可确保参数的更新

速度;-̂mt 为包含所有网络参数的导数值的参数移

动方向。
Adam算法在回归参数时采用自适应学习率,

将前期网络参数求得的梯度作为当前网络参数迭代

更新的一部分。将训练样本划分为训练集和验证

集,每次从训练集中批量抽取样本更新一次参数。

gt 是每次更新参数时BCELoss对当前所有参

数的导数向量,i为总参数量。gt 的表达式为

gt=�BCELoss(θt)=

∂BCELoss(θt
1)/∂θ1

︙

∂BCELoss(θt
i)/∂θi

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 。 (4)

  -̂mt 是每次参数更新的方向。参数更新的方

向由上一步参数移动方向和当前参数梯度共同决

定。̂mt 的表达式为

m̂t=β1̂mt-1+(1-β1)gt-1

1-βt
1

, (5)

式中:β1 依经验设置为0.9。

v̂t 融合了前置梯度与当前梯度的平方和,其表

达式为

v̂t=β2̂vt-1+(1-β2)g2
t-1

1-βt
2

, (6)

式中:β2 依经验设置为0.9。

v̂t 与初始学习率η 结合形成动态学习率。可

以依据多维参数的不同梯度动态调整学习速度,以
更快收敛到全局最优解。ε设置为10-8(以保持学

习率始终为正)。

3 实验结果与讨论
 

激光熔覆裂纹识别系统主要由熔覆试样加工和

裂纹识别两部分组成。完整的试样加工包括激光熔

覆、线切割、样块镶嵌及金属抛光。完成试样加工

后,将样块放在显微镜下,采集裂纹图片。实验中使

用的光学显微镜的型号为DM2700M,其输出图片

的像素为1600×1200。不同倍数显微镜镜头下的

裂纹图片如图5所示。选择500倍下的裂纹图片作

为神经网络的输入,以增加小裂纹在图片中的显

著度。
实验中使用的计算机操作系统为 Windows

 

10
教育版,CPU型号为Intel(R)

 

Core(TM)
 

i5-6500,

ARM内存为8
 

GB,GPU为GTX
 

1660。显微镜下

的裂纹识别网络基于 TensorFlow框架和Python
语言开发。TensorFlow框架是Google公司开发的

深度学习框架,其在GPU上出色的分布式计算能

力使其成为大数据运算的常用框架。编译器选用基

于浏览器的Jupyter
 

notebook。本课题组基于激光
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图5 不同放大倍数下的裂纹形貌。(a)50倍;
(b)100倍;(c)200倍;(d)500倍

Fig 
 

5 Crack
 

morphologies
 

at
 

different
 

magnifications 
 

 a 
 

50
 

times 
 

 b 
 

100
 

times 
 

 c 
 

200
 

times 
 

    d 
 

500
 

times

熔覆层构建了包含485张熔覆区裂纹的数据库,裂
纹图均由本课题组熔覆缺陷研究方向的研究生进行

标注。随机选取465张图片作为训练样本,其余的

20张图片用于测试。设置batchsize值为16,每次

批量从训练集中选取16个样本更新网络参数。批

量化训练可以提高训练速度,同时会降低不良样本

对参数的影响,批量化训练使得网络参数的更新更

加稳定。隐层激活函数选择Relu激活函数,该函数

汲取了批标准化操作(BN)的优点,缓解了梯度消失

问题,降低了训练数据量。若网络在训练集上的准

确率高,而在测试集上的准确率降低时,称为过拟

合。采用EarlyStopping技术,求解经训练集训练

后的 函 数 在 验 证 集 上 的 BCELoss 函 数 值,若

BCELoss函数值在15步内不下降,则停止训练,以
避免网络过拟合。

在图像语义分割领域,一般选用交并比(IoU)
指标对分割结果进行评价,该指标表征网络自动分

割图像与专家标记图像重合像素的个数与并集中像

素总个数的比值。IoU指标表征图像分割、定位的

精度[12]。在混淆矩阵中,若某像素的预测值与专家

标记相同,记为True,否则记为False。像素预测为

裂纹像素的记为Positive,否则记为Negative。
表1 混淆矩阵

Table
 

1 Confusion
 

matrix

Expert
 

mark
Prediction

True False

True True
 

Positive
 

(TP) False
 

Negative
 

(FN)

False False
 

Positive
 

(FP) True
 

Negative
 

(TN)

IoU(αIoU)评价指标的表达式为

αIoU=
αTP

αTP+αFN+αFP
, (7)

式中:αTP 为将裂纹预测为裂纹的像素点数;αFN 为

将裂纹预测为非裂纹的像素点数;αFP 为将非裂纹

预测为裂纹的像素点数。
熔覆区 裂 纹 图 片 中 的 裂 纹 为 小 目 标,加 入

CBAM层可以增加网络对裂纹区域的训练权重。
增加CBAM层不会显著增加网络的参数量,对训练

速度的影响极小,可以提高模型的准确率。CBAM
层加入的位置会影响识别准确率:在浅层网络中添

加CBAM层,裂纹识别的IoU准确率会下降;在深

层网络中添加CBAM层,会大幅提升准确率。这与

网络结构有关。在浅层网络中,被提取的图像特征

较少,且是颜色、位置等浅层特征,加入CBAM层后

会抑制部分特征,在后续提取中注意力效果会逐渐

降低,最终导致准确率稍有下降。在深层网络中,特
征图提取的特征增多,且包含更多的复杂特征,加入

CBAM层可使重要特征得以加强,而次要特征被抑

制。在网络后三层加入CBAM层后,网络的准确率

上升了2.7个百分点,网络标记每张图片中裂纹的

时间消耗为23
 

ms。表2所示为在神经网络的不同

位置(position)加入CBAM 层后,在训练样本上训

练神经网络时待训练的参数总量(parameters)以及

训练结束后的测试准确率(accuracy)。
表2 CBAM加入的位置对训练参数量和准确率的影响

Table
 

2 Influence
 

of
 

the
 

position
 

of
 

CBAM
 

on
 

the
 

training
 

parameter
 

quantity
 

and
 

accuracy

Position None 1 9 1,9 8,9 1,8,9 7,8,9 6,7,8,9

Parameters 1941105 1941368 1941368 1941631 1942051 1942314 1944342 1952921

Accuracy
 

/% 77.1 76.9 78.7 79.2 79.7 79.1 79.8 79.8

  训练时,设置训练步数为70次,每次从训练集

中批量选取样本更新网络参数。每步训练完成后,
将验证集输入训练好的网络,分别求其BCELoss值

和IoU值,通过验证集的IoU观察每次的参数更新
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效果。再次将训练样本随机分割为训练集与验证

集,并继续进行下次训练,直到训练停止,保存网络。
将测试集导入到网络中验证网络的性能。网络在测

试集上的IoU准确率为79.8%。图像处理常用的

自适应阈值法在相同测试集上的IoU 准确率为

59.7%,测试集的实验结果如图6所示。采用自适

应阈值法对裂纹进行标注时,标注结果易受背景信

息的干扰。与自适应阈值法标注相比,神经网络解

读了裂纹的语义信息,并过滤了背景干扰,对金属图

像中的裂纹分割得更精确。神经网络由数据驱动,
依据不同图像裂纹分割任务中的裂纹尺度,可选择

不同放大倍数下的裂纹图像作为训练样本。神经网

络对裂纹的标注可以依据训练数据迁移至不同放大

倍数激光熔覆裂纹的识别中。

图6 测试效果。(a)(b)待测图;(c)(d)人工标注;(e)(f)神经网络标注;(g)(h)自适应阈值法标注

Fig 
 

6 Test
 

effect 
 

 a  b 
 

Image
 

to
 

be
 

tested 
 

 c  d 
 

manual
 

labeling 
 

 e  f 
 

neural
 

network
 

labeling 
 

 g  h 
 

adaptive
 

threshold
 

method
 

labeling

4 结  论

本文基于U-net网络建立了激光熔覆裂纹自动

标记神经网络。采集实验样本并将其分为训练集和

测试集,在训练集中构建损失函数和回归算法,以训

练网络参数;在测试集中采用IoU准确率评价网络

对裂纹的自动识别精度。针对裂纹的小目标特性,
引入注意力模型,以增加裂纹训练的权重。研究在

网络的不同层引入注意力模型对网络性能提升的影

响,结果表明:在深层网络添加注意力模型后,网络

在熔覆区域裂纹测试集上的准确率为79.8%(与未

引入模型相比,准确率提升了2.7个百分点),标记

每张图片耗时23
 

ms。裂纹率与激光功率、送粉速

率和扫描速度等工艺参数密切相关。通过该模型识

别大量激光熔覆涂层图像得到不同工艺参数下的裂

纹率,将其作为训练数据,然后将不同的激光加工工

艺参数输入神经网络中,以工艺对应的裂纹率为输

出,训练神经网络回归工艺参数与裂纹率之间的非

线性关系,是下一步的研究工作。
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