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摘　 要:发电厂高压蒸汽泄漏检测关乎电厂设备长期稳定运行。 为了提高电厂高压蒸汽泄漏检测的准确性,解决泄漏区域的错

分割和漏分割问题,提出基于 CBAM-Res_UNet 图像分割网络的电厂高压蒸汽泄漏检测算法,在 UNet 结构中加入 ResNet 的残

差块 residual_block 来获取泄漏图像更多的语义信息,并且融入 CBAM,加强高压蒸汽泄漏图像区域特征的学习,网络再根据不

同损失函数和评价标准对图像分割结果的影响,选择损失函数 Focal
 

Loss+Dice
 

Loss 和性能指标 F1_score。 通过在电厂高压蒸

汽泄漏图像数据集上进行实验,CBAM-Res_UNet 网络得到的 F1_score 值为 0. 985,实验结果表明,该网络可以更加完整的分割

出蒸汽泄漏区域,对高压蒸汽泄漏图像多样性有较强的泛化能力。
关键词:

 

电厂高压蒸汽泄漏检测;CBAM-Res_UNet 图像分割网络;损失函数 Focal
 

Loss+Dice
 

Loss;性能指标 F1_score
中图分类号:

  

TP391　 　 　 文献标识码:
  

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

520. 2060

Research
 

on
 

leakage
 

detection
 

of
 

high
 

pressure
 

steam
 

in
power

 

plant
 

based
 

on
 

CBAM-Res_Unet

Peng
 

Daogang1 　 Liu
 

Weiwei1 　 Qi
 

Erjiang1 　 Hu
 

Jie2

(1. Faculty
 

of
 

Automation
 

Engineering,
 

Shanghai
 

University
 

of
 

Electric
 

Power,
 

Shanghai
 

200433,
 

China;
 

2. Power
 

plant
 

of
 

Baoshan
 

Iron
 

&
 

Steel
 

Co. ,
 

Ltd,
 

Shanghai
 

201900,
 

China)

Abstract:
 

The
 

detection
 

of
 

high
 

pressure
 

steam
 

leakage
 

in
 

power
 

plant
 

is
 

related
 

to
 

the
 

long-term
 

stable
 

operation
 

of
 

power
 

plant
 

equipment.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

high-pressure
 

steam
 

leakage
 

detection
 

in
 

power
 

plants
 

and
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

wrong
 

segmentation
 

and
 

leakage
 

segmentation
 

of
 

leakage
 

areas,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

high-pressure
 

steam
 

leakage
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

CBAM-Res_UNet
 

image
 

segmentation
 

network.
 

The
 

residual_block
 

of
 

ResNet
 

is
 

added
 

to
 

the
 

UNet
 

structure
 

to
 

obtain
 

more
 

semantic
 

information
 

of
 

leakage
 

images,
 

and
 

CBAM
 

is
 

integrated
 

to
 

strengthen
 

the
 

learning
 

of
 

regional
 

characteristics
 

of
 

high-pressure
 

steam
 

leakage
 

images.
 

According
 

to
 

the
 

influence
 

of
 

different
 

loss
 

functions
 

and
 

evaluation
 

criteria
 

on
 

image
 

segmentation
 

results,
 

the
 

loss
 

function
 

Focal
 

Loss+Dice
 

Loss
 

and
 

performance
 

index
 

F1_score
 

are
 

selected.
 

Through
 

the
 

experiment
 

on
 

the
 

image
 

data
 

set
 

of
 

high-
pressure

 

steam
 

leakage
 

in
 

power
 

plant,
 

the
 

F1_score
 

obtained
 

by
 

CBAM-Res_UNet
 

network
 

is
 

0. 985.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

network
 

can
 

more
 

completely
 

segment
 

the
 

steam
 

leakage
 

area,
 

and
 

has
 

a
 

strong
 

generalization
 

ability
 

for
 

the
 

variety
 

of
 

high
 

pressure
 

steam
 

leakage
 

images.
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0　 引
 

言

　 　 发电厂管道因受环境、人为等因素的影响容易发生

高压蒸汽泄漏,这不但会浪费资源,还会威胁现场工作人

员的生命安全。 而发电厂设备长期稳定运行关乎整个电

力系统供电的可持续性,所以快速准确识别出管道是否

发生蒸汽泄漏具有重大的现实意义。
基于此,许多专家和学者做出了大量相关研究。 气

体泄漏检测基于硬件的方法通常是使用传感器或探测
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器,但是该方法对泄漏的气体有较高要求,一般是针对刺

激性气味的气体,焦洋等[1] 将六氟化硫作为测试气体,验
证污染气体扫描成像红外被动遥测系统检测泄漏气体的

可靠性;曾延安等[2] 基于 SF_6 气体的光谱特性,利用便

携式红外光谱成像的显示器实现对泄漏气体的识别和定

位等,但是这些设备的成本居高,实际工程利用价值不

大。 基于传统的检测算法有任仲超[3] 根据气体泄漏点在

红外图像中属于小目标的存在,单帧检测时提出了基于

点源扩散的改进双边滤波算法提取泄漏点,而多帧检测

时基于背景差分法检测出含有泄漏点的红外图像帧序

列;但如 ViBe[4] 和 C 均值聚类方法(PCM) [5] 等上述传统

分割检测算法需要手动调整阈值,难以适应复杂多变的

场景。 随着深度学习的不断研究与应用,基于深度学习

的图像分类缺陷检测[6] 和语义分割故障检测技术取得了

重大的成果。 2014 年 FCN 网络[7] 的首次提出拉开了基

于深度学习像素级语义分割序幕,后续提出的 UNet[8] 和

Deeplabv 系列[9-11] 延续了 FCN 的思想。 UNet 及其改进

算法[12-14] 的网络结构是基于多尺度的,它们在生物医学、
农林畜牧业、遥感导航和无人驾驶等应用上表现良好,也
因此,该项技术在图像像素级语义分割领域备受欢迎。

但是目前尚未有将基于深度学习的语义分割技术应

用于电厂高压蒸汽泄漏检测的实例,本文根据电厂高压

蒸汽泄漏的特征和现场检测需求,针对原始 UNet 网络不

能精确分割出电厂高压蒸汽泄漏区域的问题,结合残差

学 习 模 块 Resdual
 

Block[15] 和 注 意 力 机 制 模 块
 

( convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM[16]
 

) 的特点,
提出基于 CBAM-Res_UNet 的电厂高压蒸汽泄漏检测算

法,主要包括 3 个方面:1)在 UNet 特征提取网络中加入

ResNet[15]的 Resdual
 

Block 结构和注意力机制模块;2)通

过数据增强的方法增加训练数据和验证数据的数量;3)
在改进模型的基础上,针对损失函数和性能指标对图像

分割结果的影响,选择 Focal
 

Loss[17] +Dice
 

Loss[18] 作为损

失函数和 F1_score 作为性能指标。

1　 高压蒸汽泄漏检测的网络结构

1. 1　 UNet 分割网络结构

　 　 UNet 网络结构特点是 U 型对称的,如图 1 所示,左
边是收缩路径[13] ,称为下采样过程,作用是提取高分辨

率的特征信息,每一层经过两个 3×3 卷积和一个 2×2 的

最大池化层,激活函数选择 ReLU,特征通道数经过 4 次

下采样之后相应增加 4 倍;右边是扩张路径,也是上采样

过程,作用是提取低分辨率的特征信息,每一次上采样先

通过反卷积 ConvTranspose2D 使特征通道数缩小一半,然
后通过复制和裁剪特征图大小,将收缩路径和扩张路径

相同大小特征图进行基于通道的拼接,这是 UNet 针对

FCN 直接进行反卷积造成的特征信息丢失问题的改进,
每一层上采样同样经过两个 3×3 卷积,最后一步经过 1×
1×1 的卷积层,基于二分类问题选择激活函数 Sigmoid 输

出两位的特征向量。 图 1 中长方形是特征图,特征图上

标表示特征通道数,中间拼接箭头上标表示特征图大小,
特征图大小及其通道数变化如图所示。

图 1　 UNet 图像分割网络结构

Fig. 1　 UNet
 

image
 

segmentation
 

network
 

structure
 

diagram

1. 2　 改进的 UNet 网络结构

　 　 1)Res_UNet 网络结构

UNet 的 收 缩 路 径 和 ResNet[15] 、 VGG16[19] 、
Inception[20] 等经典网络的结构相似,都是经过卷积层提

取图像相应的特征。 根据这一特性,在 UNet 两侧网络均

加入 ResNet 结构 residual_block,形成新的网络结构 Res_
UNet,这样不仅可以加深 UNet 特征提取网络的深度,提
取到更多的蒸汽泄漏区域特征,还可以有效解决因网络

深度加深而导致训练困难问题。
Res_UNet 的网络架构如图 2 所示,特征图大小和通

道数设置和 UNet 网络相同, 每次下采样应用两个

residual_block 模块,每个 residual_block 中包含两个卷积

层,卷积核大小为 3×3,最开始卷积核个数为 16,步长设

置为 1,基于 CNN[21] 的结构特点,采用 ReLU 为激活函

数,为了使网络训练中每一个卷积层的输入都得到相同

分布,对输入图像使用 BatchNormalization[22] 。
根据 UNet 的网络结构,同样为了获取更多的低分辨

率语义信息,上采样过程中也采用了两个 residual_block,
卷积层参数设置与下采样过程相同。 因为网络深度的加

深,不重要的网络参数也会相应增加,上采样和下采样过

程使用 dropout 减少一些不必要的参数,从而减轻网络训

练的负担,加快网络的训练速度。
2)融入 CBAM
Res_UNet 网络结构虽然可以获取更多不同分辨率

的高压蒸汽泄漏特征信息,然而没有考虑到不同像素类

别、通道特征和上下文关联之间存在差异。 Res_UNet 网
络结构中包含基于通道的特征融合,不同的特征学习权

重分配影响高压蒸汽泄漏区域分割效果,注意力机制模
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图 2　 Res_UNet 结构示意图

Fig. 2　 Res_UNet
 

network
 

structure
 

diagram

块的运用使网络重点学习高压蒸汽泄漏区域的特征,减
少背景区域学习的权重系数。 所以 Res_UNet 网络进行

跳跃连接之前,在每一个 residual_block 模块中加入注意

力机制可以让网络对不同的特征添加不同的权重。
CBAM[16] 是基于卷积模块的注意力机制模块,与

SENet[23] 不同,CBAM 是同时结合了空间和通道的注意

力机制模块。 CBAM 的整体模块如图 3 所示。

图 3　 CBAM 结构示意图

Fig. 3　 CBAM
 

network
 

structure
 

diagram

CBAM 的通道注意力模块结构如图 4 所示,它在结

构中采用了基于输入图像宽和高的全局平均池化

AvgPool(F) 和最大池化 MaxPool(F) ,通过多层感知器

MLP [24]的两个特征图进行基于像素的相加操作,最后经

过激活函数 Sigmoid,生成该模块最终的特征图 Mc(F) ;
它的数学计算如式 ( 1) [16] 所示,其中 σ 代表 Sigmoid
函数。

Mc(F)= σ(MLP(MaxPool(F))+MLP(AvgPool(F)))=
σ(W1(W0(F

c
avg)) +W1(W0(F

c
max )) (1)

CBAM 的空间注意力模块注重特征图最具语义信息

的部分,与通道注意力模块的作用相互补充,其结构如图

5 所示,它的输入特征图是通道注意力模块输出特征图

与输入特征图进行基于元素的相乘操作,经过全局平均

图 4　 通道注意力模块结构示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

channel
 

attention
 

module
 

structure

池化和最大值池化的特征图进行基于通道的相加操作,
再通过卷积操作将通道数变为 1,最后经过激活函数

Sigmoid 生成该模块最终的特征图 Ms(F) ,它的数学计

算如式(2)
 [16] 。

Ms(F) = σ( f 7×7([MaxPool(F));AvgPool(F)])) =
σ( f 7×7([Fc

avg;F
c
max ])) (2)

式中:σ 代表 Sigmoid 函数,卷积核的大小是 7×7。 CBAM
的输出特征图需要将空间注意力模块的输出特征图与输

入特征图做相乘运算。

图 5　 空间注意力模块结构示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

spatial
 

attention
 

module
 

structure

1. 3　 系统总体网络结构及检测流程

　 　 综上所述,本文将以 UNet 网络为基础,在网络中加

入 ResNet 的 residual_block 结构来获取有利于高压蒸汽

泄漏检测的特征信息,为了适应因高压蒸汽泄漏速度快

而不断变化的背景,同时融入 CBAM,重新给图像特征的

不同等级像素分配适合的权重系数,形成新的网络结构

如图 6 所示,将此网络 CBAM-Res_UNet 应用于电厂高压

蒸汽泄漏的检测中,而本文整体算法体系如图 7 所示,最
终图像分割结果通过电厂的软件平台反馈给工作人员。

图 6　 CBAM_Res_UNet 网络结构示意图

Fig. 6　 CBAM_Res_UNet
 

network
 

structure
 

diagram
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图 7　 CBAM-Res_UNet 分割算法流程

Fig. 7　 CBAM-Res
 

_
 

UNet
 

segmentation
 

algorithm
 

flow
 

chart

2　 实验过程及结果分析

2. 1　 实验数据与预处理

　 　 因为目前还没有开源的电厂高压蒸汽泄漏语义分割

数据集,并且实际电厂管道发生蒸汽泄漏的数据难以收

集,所以没有直接可利用的图像数据集。 而大多数蒸汽

性质相差不大,具有透明、密度低于空气、形状不确定、边
缘信息不明确、尺度变化快等性质。 本文根据电厂进行

高压蒸汽泄漏模拟实验来自建数据集,通过可见光视频

拍摄,再将视频转化为有效的静态图片,从中随机抽取

50 张,每张图片的大小是 1
 

920×1
 

080,电厂高压蒸汽泄

漏和正常情况如图 8 所示。

图 8　 蒸汽泄漏图像

Fig. 8　 Steam
 

leak
 

image

根据 UNet 网络对图像数据的要求,图像先进行统一

灰度化,然后利用双线性插值原理将图像大小批量裁剪

为 512×512。 为了提高网络的分割效果,实验数据采用

旋转、镜像、翻转、水平或垂直翻转等数据增强方法来增

加数据样本数量为原来的 10 倍,这样可以保证网络两次

看到的输入是不一样的,但它们是高度相关的,如图 9 所

示,原图经过了水平翻转、向左旋转 40°和水平平移 0. 2。
最后通过交叉验证的方法 model_selection 随机将 60%数

据划分为训练集,20%数据作为测试集,20%数据作为验

证集[25] 。 本文使用 labelme 标记网络训练需要的标签数

据,如图 10 所示,标签数据与图像数据相对应,根据实际

场景中高压蒸汽泄漏扩散的特性,蒸汽泄漏面积在一定

时间和一定压力的作用下迅速增大,标注泄漏的区域面

积需要相应变大,所以不能按照原图的泄漏轮廓标注。
2. 2　 实验配置

　 　 本文的所有实验均采用 Adam[26] 一阶优化算法,学

图 9　 图像经数据增强变化

Fig. 9　 The
 

image
 

is
 

data-enhanced
 

change
 

map

图 10　 蒸汽泄漏图像及其对应标签

Fig. 10　 Steam
 

leak
 

image
 

and
 

its
 

corresponding
 

label
 

image

习速率是 0. 000
 

02,其学习率衰减因子是根据计算梯度

的一阶矩估计和二阶矩估计自适应得到的。 根据实验室

图形工作站的性能,将批量大小设置为 3,每个批量包含

的样本数为 20,一共训练 400 次,总样本数为 50。 实验

环境配置如表 1 所示。
表 1　 实验运行环境配置

Table
 

1　 Experimental
 

running
 

environment
 

configuration
实验环境 详细信息

硬件环境

处理器:Intneikuanel(R)
 

Xeon 􀅺
 

W-2123
 

CPU
 

@ 3. 60GHz;
显卡:NVIDIA

 

Quadro
 

P4000;
内存 RAM:32GB

软件环境

开发环境:pycharm2019,Anaconda;
深度学习框架:keras、tensorflow;

编程语言:python3. 6

2. 3　 损失函数与性能评价分析

　 　 1)交叉熵损失函数

分割网络中损失函数的选取与图像分割结果有着密

切的关系,图像分割主要使用交叉熵损失函数,交叉熵损

失函数的权重更新速率与误差的大小成正比。 它的损失

函数的表达式如下所示:

L =- 1
N ∑

N

i = 1
(y i log( ŷ i) + (1 -ŷ i)) =

- 1
N ∑

N

i = 1

log( ŷ i),y i = 1

log(1 - ŷ i),y i = 0{ (3)

式中: N 是样本的数量;y i 表示真实值;ŷ i 表示预测值。
然而交叉熵损失函数先计算图像中单个像素的类别

预测正确性,再计算预测所有像素正确性的平均值,因为

高压蒸汽泄漏的图像特征不明显,图像中背景像素与泄

漏像素相互交错,背景像素数量比泄漏像素多,模型可能
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会无法充分学习到泄漏特征,最后只能通过背景预测概

率来降低损失函数的值,出现损失函数的值可能不是全

局最小值,网络训练模型没能达到预期效果。
2)Focal

 

Loss 和 Dice
 

Loss 损失函数

当图像分割训练正负样本处于不平衡的情况下,一
般使用 Dice

 

Loss[18] 作损失函数,在网络训练过程中,
Dice

 

Loss 更注重对图像数据前景区域的挖掘,但是当蒸

汽泄漏区域较小时,预测值出现局部错误就会导致 loss
值大幅度变动,它的梯度也会出现激烈震荡。

高压蒸汽泄漏检测的预测结果可以分为真阳性 TP、真
阴性 TN、假阳性 FP、假阴性 FN。 它们的含义如表 2 所示。

表 2　 预测结果类型

Table
 

2　 Forecast
 

result
 

type
真实正样本 真实负样本

预测正样本 TP FP
预测负样本 FN TN

　 　 因为 Dice
 

Loss 的训练过程容易出现不稳定,可能还

会出现梯度饱和的问题,所以可以考虑将 Dice
 

Loss 与其

他损失函数相结合,这里使用 Dice
 

Loss +Focal
 

Loss[27] ,
Focal

 

Loss 可以更好地学习像素分类不明确情况,它们相

组合的数学计算如式
 

(4)所示,因为它们的数量级不相

同,需要分别对两者进行缩放。

TPp( i) = ∑
N

n = 1
pn( i)gn( i) (4)

FNp( i) = ∑
N

n = 1
(1 - pn( i))gn( i) (5)

FPp( i) = ∑
N

n = 1
pn( i)(1 - gn( i)) (6)

L = LDice +λLFocal = i -∑
i-1

i =0

TPp(i)
TPp(i) + αFNp(i) + βFPp(i)

-

λ 1
N ∑

i -1

i = 0
∑

N

n = 1
gn( i)(1 - pn( i)) 2 log(pn( i)) (7)

式中: TPp( i) 表示类别 i的真阳性;FNp( i) 表示类别 i的
假阴性;FPp( i) 表示类别 i 的假阳性;pn( i) 表示对类别 i
的预测值;gn( i) 表示类别 i 的真实值;i 表示包括背景的

类别数,这里的数值为 2;λ 表示 Dice
 

Loss 与 Focal
 

Loss
之间的权重取舍; α 和 β 分别是假阴性和假阳性的惩罚

值,因为假阴性和假阳性对蒸汽泄漏检测同样重要,所以

通常设置为 0. 5;N 表示图像的所有像素值。
3)性能评价标准

目前经常应用于图像分割的评价标准有精度

Accuracy、准确率 Precision、召回率 Recall 和 F1
 

score 等,
F1_score 包括准确率和召回率。 其中精度的计算方法如

式(8)所示,取值范围是 0 ~ 1,取值为 1 说明网络性能是

最佳的,准确率是对前景和背景分割精度整体上的评价,
当真阴性 TN 的数值很高时,Accuracy 数值也会很高,而
高压蒸汽泄漏检测需要重点关注图像泄漏区域的分割精

度,也就是只需要提高真阳性 TP 的数值。

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(8)

而准确率 Precision 可以细化精度的衡量,是网络的

分割结果图中前景被正确分割出来的比例,其取值范围

也是 0 ~ 1,越接近 1 说明网络的分割能力越好,如下

所示:

P = TP
TP + FP

(9)

式中:TP 表示真阳性;FP 表示假阳性。
召回率 Recall 是网络分割正确的前景占所有前景比

例,其取值范围是 0 ~ 1,
 

它的值越接近 1 说明网络的分

割能力越好,如式(10)所示,其中 TP 是真阳性,FN 是假

阴性。

R = TP
TP + FN

(10)

然而召回率和准确率是相互矛盾的,这两个指标是

成反比例关系,但是蒸汽泄漏检测的性能指标需要获得

两者的最高值,所以需要一个指标来综合两者之间的矛

盾。 F
 

Score 是通过准确率 F 和召回率 R 加权调和平均

实现的,如式(11) 所示,当参数 α = 1 时就是 F1_Score,
F1_Score 的值越大说明网络的分割结果越好。

F = (α2 + 1)·P·R
α2·(P + R)

(11)

2. 4　 实验结果对比与分析

　 　 1)不同网络的对比结果分析

为了验证 CBAM-Res_UNet 网络检测电厂高压蒸汽

泄漏的有效性,根据控制变量法,在使用相同损失函数

Dice
 

Loss+Focal
 

Loss 和评价标准 F1_score 条件下对比分

析不同模型的分割效果。 如图 11 所示,选择 3 张不同时

间的高压蒸汽泄漏图像,图 11(A)测试图像,图 11(B)是
与测试图像对应的标签图,图 11(C) ~ (F)依次是此次实

验的 4 种网络模型分割效果图,包括 UNet 网络、融合

residual_block 的 Res_UNet 网络、加入 CBAM 的 UNet 网
络以及加入 CBAM 和 residual_block 的 CBAM-Res_UNet
网络。 由于电厂管道泄漏蒸汽的密度低于空气,而且它

们的可见度不高、形状不确定以及停留在固定区域的时

间较短,前 3 种模型的泛化能力不足,都不能很好地适应

电厂高压泄漏蒸汽的多样变化,最终导致检测结果出现

将管道、墙体等背景误以为是蒸汽、过度分割泄漏区域、
分割界线模糊等问题。 根据前文分析,CBAM 模块可以

去除一些不重要特征信息对网络的干扰,加强网络对蒸

汽泄漏特征信息的学习,减少一些多余特征通道的计算

量,而 ResNet 结构特点是减少蒸汽泄漏特征信息的丢

失,结合实验分割结果图和标签图的对比效果,虽然原始

UNet 网络可以分割出部分高压蒸汽泄漏区域,但是边缘



　 第 12 期 基于 CBAM-Res_UNet 电厂高压蒸汽泄漏检测研究 ·211　　 ·

细节处理不够好,加入 CBAM 注意力机制模块的网络分

割效果明显优于原始 UNet 网络,而传统 UNet 网络分割

效果明显不如加入 residual _ block 的 Res _ UNet 网络,
CBAM-Res_UNet 的整体分割效果是最佳的。 综上所述,
CBAM-Res_UNet 网络更能辨别有蒸汽泄漏区域和相似

蒸汽泄漏区域,
 

UNet 引入 residual _ block 结构并加入

CBAM 模块可以提取更多的泄漏细节信息和较为完整的

分割出发生泄漏区域。 虽然结果也存在分割像素出错问

题,但检测错误的像素数量相对变少。

图 11　 不同网络模型的蒸汽泄漏检测结果

Fig. 11　 Diagrams
 

of
 

steam
 

leak
 

detection
 

results
of

 

different
 

network
 

models

初始 UNet 模型、加入 residual_block 的 Res_UNet 模
型、融合 CBAM 的 UNet 模型和 CBAM-Res_UNet 模型检

测高压蒸汽泄漏的性能量化结果如图 12 所示,与初始

UNet 模型相比,虽然 Res_UNet 模型和 CBAM-UNet 模型

的 F1_score 值有相应增加,但是 CBAM-Res_UNet 模型的

F1_score 值增加了 0. 179,最接近 1。 这里充分体现了

ResNet 的 Residual_block 模块、CBAM 与分割网络 UNet
相结合的优势。

2)不同损失函数的对比结果分析

因为损失函数的选择可以影响模型训练和最后预测

结果,根据分析,对比 3 个损失函数分割结果。 如图 13
所示,根据之前的效果分析,实验统一使用 CBAM-Res_
UNet 网络结构,只改变其损失函数,图 13( B) 是使用交

叉熵损失函数,图 13( C)是使用 Dice
 

Loss 损失函数,图
13(D)使用 Focal

 

Loss+Dice
 

Loss 损失函数。 从图 13 可

以看出,使用相同的网络结构,不同损失函数会出现不同

的分割结果,使用交叉熵损失函数的分割精度不佳,分割

错误的像素数目居多,也是其中效果最差的;虽然使用

Dice
 

Loss 的分割效果相对改进了很多,但是网络训练过

图 12　 不同网络模型的分割性能得分图

Fig. 12　 Segmentation
 

performance
 

score
 

graph
 

of
different

 

network
 

models

程不稳定,分割结果也出现较多背景误认为前景的情况,
这对蒸汽泄漏检测来说是非常不利的。 高压泄漏蒸汽具

有非刚性目标空间形态,容易出现对损失函数贡献较小

的小部分泄漏区域,导致训练优化过程出现不平稳,这也

是本文选择 Focal
 

Loss+Dice
 

Loss 作为损失函数的原因之

一。 加入 Focal
 

Loss 可以让网络模型在训练过程中更加

注重对界线模糊的泄漏区域学习,所以模型选择使用损

失函数 Focal
 

Loss+Dice
 

Loss 解决高压蒸汽泄漏边缘模糊

和小尺度蒸汽泄漏等问题。

图 13　 不同损失函数的蒸汽泄漏检测结果

Fig. 13　 Diagram
 

of
 

steam
 

leak
 

detection
 

results
with

 

different
 

loss
 

functions

3)不同性能指标的对比结果分析

CBAM-Res_UNet 网络的训练曲线在训练集和验证

集上是相对平滑的,它的 F1_score 训练过程变化曲线和

最终值说明网络解决了准确率和查全率之间的平衡问

题,有一定的现实利用价值。 如图 14 所示,模型 CBAM-
Res_UNet 分别使用 Accuracy 和 F1_score 作为性能指标,
在相同网络模型和损失函数的条件下, 如果选 择

Accuracy 作为性能指标,因为高压蒸汽泄漏区域较小,它
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没有重点关注蒸汽泄漏区域分割的精度,且 CBAM-Res_
UNet 网络将泄漏区域误分割为非泄漏区域时,Accuracy
值是增加的,所以这不是高压蒸汽泄漏分割网络需要的

性能指标,而 F1_score 中的精确度是针对高压蒸汽泄漏

区域分割的准确性,查全率注重分割出完整的蒸汽泄漏

区域,当 CBAM-Res_UNet 网络的 F1_score 值接近 1 时,
说明这个网络的分割效果越好,网络的测试效果图也越

接近于图像对应的标签图。

图 14　 不同评价标准的蒸汽泄漏检测结果

Fig. 14　 Diagram
 

of
 

steam
 

leak
 

detection
 

results
 

of
different

 

evaluation
 

standards

3　 结　 论

　 　 本文基于 UNet 网络,将改进的网络结构 CBAM-Res_
UNet 应用于电厂高压蒸汽泄漏检测。 该网络依据

ResNet 的结构特点,在 UNet 的上采样和下采样过程中分

别加入 residual_block 结构,以便于获取图像更多的高压

蒸汽泄漏特征细节,融入 CBAM 使网络训练时增强对蒸

汽泄漏区域的关注度,弱化背景区域的学习力度;根据高

压蒸汽泄漏特征和 CBAM-Res_UNet 网络使用不同损失

函数的分割效果,最终选择 Focal
 

Loss+Dice
 

Loss 作为损

失函数来进一步提高模型对高压蒸汽泄漏检测精确度。
与原始 UNet 网络相比,CBAM-Res_UNet 网络可以更加

准确地分割出蒸汽泄漏区域,在 F1_score 评价标准上也

有较好的表现,CBAM-Res_UNet 网络具有良好的整体场

景理解能力和泄漏检测细节处理能力,有一定的实际工

程应用价值。 由于本文所用的数据没有包含电厂高压蒸

汽泄漏的红外图像,所以未来还要利用高压蒸汽的温度

特征,通过红外和可见光相结合的方式提升检测效果,进
一步提升电厂高压蒸汽泄漏检测的效果。
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