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摘　 要:为实现锈蚀图像分割网络模型轻量化,同时消除非单一特征背景和锈液等类似特征背景干扰,本文将 U_Net 网络模型

的编码部分替换为 MobilenetV3_Large 网络,导入基于 ImageNet 数据集的 MobilenetV3_Large 网络预训练权重,将 U_Net 网络模

型解码部分的普通卷积替换为深度可分离残差卷积,并在上采样的过程中添加注意力导向 AG 模块和 Dropout 机制。 经实验验

证表明,本文设计的改进 U_Net 网络模型在非单一特征背景和锈液等类似特征背景干扰下,具有明显的锈蚀图像分割优势,相
比于原 U_Net 网络模型,模型大小减少了 81. 18%,浮点计算量减少了 98. 34%,检测效率提升了 3. 27 倍,即从原来不足 6

 

fps,提
升至 19

 

fps。 网络模型实现轻量化的同时,网络模型的准确率达 95. 54%,相比于原 U_Net 网络模型提升了 5. 04%。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

lighten
 

the
 

rust
 

image
 

segmentation
 

network
 

model
 

and
 

eliminate
 

the
 

interference
 

of
 

non-single
 

feature
 

background
 

and
 

similar
 

feature
 

backgrounds
 

such
 

as
 

rust
 

liquid,
 

this
 

paper
 

replaces
 

the
 

encoded
 

part
 

of
 

the
 

U-Net
 

network
 

model
 

with
 

the
 

MobilenetV3_large
 

network,
 

imports
 

the
 

pre-trained
 

weights
 

of
 

the
 

MobilenetV3 _large
 

network
 

based
 

on
 

the
 

ImageNet
 

dataset,
 

and
 

replaces
 

the
 

ordinary
 

convolution
 

of
 

the
 

decoded
 

part
 

of
 

the
 

U-Net
 

network
 

model
 

with
 

a
 

deep
 

separable
 

residual
 

convolution.
 

And
 

add
 

the
 

attention-oriented
 

AG
 

module
 

and
 

the
 

Dropout
 

mechanism
 

in
 

the
 

process
 

of
 

upsampling.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

U-Net
 

network
 

model
 

designed
 

in
 

this
 

paper
 

exhibits
 

significant
 

advantages
 

in
 

rust
 

image
 

segmentation
 

under
 

non-uniform
 

feature
 

background
 

and
 

similar
 

feature
 

background
 

interference
 

such
 

as
 

rust
 

liquids.
 

The
 

model
 

size
 

is
 

reduced
 

by
 

81. 18%
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

U-Net
 

network
 

model,
 

resulting
 

in
 

a
 

decrease
 

of
 

floating
 

point
 

calculations
 

by
 

98. 34%.
 

Additionally,
 

the
 

detection
 

efficiency
 

has
 

improved
 

by
 

3. 27
 

times,
 

increasing
 

from
 

less
 

than
 

6
 

frames / s
 

to
 

19
 

frames / s.
 

While
 

the
 

network
 

model
 

is
 

lightweight,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

network
 

model
 

is
 

95. 54%,
 

which
 

is
 

5. 04%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

U_Net
 

network
 

model.
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0　 引　 言

　 　 在我国大型结构工程项目的不安全问题中,钢结构

的锈蚀问题十分严重[1] 。 如国内关于在役水工闸门锈蚀

情况的调研报告显示,因关键结构件锈蚀导致闸门不能

安全运行的比例约占 90% [2] 。 为了延长钢结构的使用寿

命,各业主单位通常是通过制定“锈蚀检测规范” 和“锈

蚀修复措施”来控制钢结构的表面锈蚀。 通过调研各重

点企业制定的“锈蚀检测规范”,锈蚀区域面积是其必备
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检测项目。 传统对钢结构的锈蚀是通过人工目测来完

成,然而,往往因检测场地局限、检测人员经验受限等原

因导致锈蚀检测结果并不精确,尤其是对于不规则的锈

蚀区域面积测算而言,传统的人工目测方法很难得到准

确结果。
近年来,随着视觉图像技术和深度学习等信息技术

的快速发展,基于深度学习的视觉图像技术在钢结构锈

蚀区域检测任务中越来越受到重视。 基于深度学习算法

实现对锈蚀图像的区域检测与分割,可以快速获得钢结

构表面锈蚀的分布状况、锈蚀面积等信息。 如王达磊

等[3] 基于深度神经网络,对苏通大桥的锈蚀图像进行检

测分割,结合分割结果定义锈蚀面积、锈蚀率等定量评价

指标。 陆廷杰等[4] 通过构建卷积神经网络和颜色直方

图,对水下钢结构图像分别实现了锈蚀识别和锈蚀区域

分割,并基于锈蚀率实现锈蚀等级评估。
传统的深度学习算法由于计算量和内存占用庞大,

难以部署到嵌入式平台中发挥实用价值[5-6] 。 然而,在实

际的工程应用中,各企业业主普遍期望将锈蚀图像的处

理算法和程序部署到可移动的嵌入式平台上,由此,企业

业主只需少量的检测人员即可快速高效的完成钢结构的

锈蚀检测任务。 众多学者针对传统的深度学习算法进行

轻量化的改进,使之适配嵌入式移动平台。 如:刘宇等人

针对 MobilenetV3_Larg 网络模型,通过结构化剪枝来进

一步压缩模型的参数量[7] 。 徐健等[8] 针对 MobilenetV3
网络模型,将 5×5 卷积层替换为 3×3 卷积层,3×3 卷积层

由 3×1+1×3 折叠取代。
上述针对 MobilenetV3 网络模型的轻量化改进主要

是针对特定应用而实现的具体方法。 由于实际工程中的

锈蚀图像背景复杂,锈蚀特征渐变性弱,锈蚀边界非常模

糊难以界定,部分区域甚至还存在非单一特征背景和锈

液等类似特征背景干扰。 在进行锈蚀区域分割和锈蚀面

积测算时,传统深度学习算法还可以通过改进进一步提

高其分割精度,同时,由于传统深度学习算法结构复杂,
直接将其部署到移动嵌入式设备上很难发挥其效用。 为

此,本文将 MobilenetV3_Large 网络作为改进的 U_Net 网
络模型下采样部分, 采用迁移学习的方法, 将基于

ImageNet 数据集训练的 MobilenetV3_Large 网络预训练权

重导入改进的 U_Net 网络中,并引入注意力导向 AG 模

块[9-10] 和 Dropout 机制[11] ,对传统图像分割网络模型进行

设计改进,以此实现对锈蚀区域的精确分割和锈蚀面积

的快速测算。

1　 改进 U_Net 模型框架

1. 1　 模型分析

　 　 MobileNetV3 网络主要是通过神经网络架构搜索

(neural
 

architecture
 

search,NAS)的方法来实现高效神经

网络自动化设计,即首先使用资源受限的平台感知 NAS
(platform-aware

 

NAS ) 来 进 行 模 块 级 搜 索, 再 利 用

NetAdapt 算法进行层级搜索, 由此构建轻量化神经

网络[12] 。
MobileNetV3 基本网络单元如图 1 所示,其中“ +”表

示的短连接,仅在 Large 版本中步长为 1、输入和输出通

道相等时出现,Dwise 表示深度卷积,NL 表示 ReLU6 和

h-swith 非线性激活函数,Pool 表示全局池化,FC 表示全

连 接 计 算。 MobileNetV3 在 具 备 MobileNetV1 和

MobileNetV2 网络特点、实现轻量化自动设计的同时,引
入一种全新设计非线性的激活函数 h-swith 和轻量级注

意力模块,即挤压激励 ( squeeze
 

and
 

excitation, SE) 模

块[13] 。 其中非线性的激活函数 h-swith 能够在增加网络

深度的同时,有效减少网络模型参数,其激活函数公

式为:

h - swish = x ReLU6(x + 3)
6

(1)

其中,x 表示特征图中的特征量,ReLU6 表示上限为

6 的 ReLU 激活函数。

图 1　 MobilenetV3 基本网络单元

Fig. 1　 Basic
 

network
 

unit
 

of
 

MobilenetV3

挤压激励(squeeze
 

and
 

excitation,SE)模块的设计能

够使网络模型更加关注图像目标区域,从而提升有效特

征提取效率,其模块架构如图 2 所示,该注意力模块主要

包含挤压和激励两个部分。 在挤压 Fsq 部分,通过全局

平均池化的方法对特征图的各个通道的特征值取平均

值,得到维度为 1×1×C 的特征向量。 激励 Fex 部分由两

个全连接层和两个激活函数组成,同样输出一个维度为

1×1×C 的通道权重。 最终将输入特征图进行 Fsc 操作,
即将该特征图与激励 Fex 操作输出的通道权重进行相

乘,得到经过挤压激励模块后的特征图。
此外,MobilenetV3 根据网络层数和部分网络参数的

不同,进一步定义了适用高资源的 MobilenetV3_Large 和

适用于低资源的 MobilenetV3_Small 两种网络模型。 尽

管 MobilenetV3_Small 相比 MobilenetV3_Large 能够减少

模型的参数量和计算量,但同时也会造成网络模型精度

的下降,因此本文将采用
 

MobilenetV3_Large 作为 U_Net
网络模型的特征提取网络[14-15] 。
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图 2　 挤压激励模块

Fig. 2　 Module
 

of
 

squeeze
 

and
 

excitation

1. 2　 改进的 U_Net 网络

　 　 U_Net 网络模型设计之初便是主要为了解决医学图

像分割数据集少这一问题[16] ,而对比钢结构表面锈蚀图

像分割,后者在同样面临图像数据集少,轮廓边缘不规则

性的同时,面临的类似特征干扰背景更加复杂。 因此为

更好适应锈蚀图像不规则、随机性、存在非单一特征背景

和锈液等类似特征背景干扰等特点,本文将基于 U_Net
网络模型进行网络结构轻量化的优化设计,提升锈蚀图

像分割精度同时减小网络模型大小、
 

浮点计算量,提高

锈蚀图像分割效率。
结合 1. 1 节模型分析,本文设计的网络架构如图 3

所示,其中方块模块右上角数字表示特征图通道数,左下

角数字表示特征图尺寸,DSRCM 表示深度可分离残差卷

积 ( depth
 

separable
 

residual
 

convolution ), 本 文 将

MobilenetV3_Large 网络作为 U_Net 网络模型的编码区的

骨干网络,实现锈蚀图像的特征提取,并采用迁移学习的

方法,将基于 ImageNet 数据集训练的 MobilenetV3_Large
网络预训练权重导入本文改进 U_Net 网络中。 对模型的

解码区部分引入注意力导向 AG 模块和 Dropout 机制,并
将上采样中的标准卷积替换为深度可分离卷积,以实现

有效特征的高效提取,提升网络模型分割精度的同时,进
一步实现网络模型轻量化。

图 3　 改进的 U_Net 网络结构

Fig. 3　 Improved
 

U_Net
 

network
 

architecture

2　 网络结构及算法优化设计

2. 1　 迁移学习

　 　 迁移学习(transfer
 

learning)类似于知识蒸馏,本质是

将 A 场景学到的知识迁移到 B 场景中,从而有效利用现

有 ImageNet、VOC 等大数据集训练得出的网络模型参数。
本文采用 U_Net 网络模型的同时,采用迁移学习的方法,
将基于 ImageNet 数据集训练得出的 MobilenetV3 网络预

训练权重,导入至本文设计的改进 U_Net 网络模型中,从
而实现网络模型轻量化设计,并进一步提升钢结构表面

锈蚀图像分割精度[17-18] 。
2. 2　 注意力导向 AG 模块和 Dropout 机制

为进一步提升网络模型对锈蚀区域图像的特征提

取,本文引入了注意力导向 AG 模块 ( attention
 

guide
 

model),其网络架构如图 4 所示,其中 Fs 表示编码区下

采样通过跳跃连接输出的特征图,Fx 表示解码区经插值

上采样后输入的特征图,上述两类特征图输入至 AG 模

块时,首先均通过 1×1 卷积和 GN 归一化操作,再进行特

征图通道融合,融合后的特征图经过 ReLU 激活函数后,
再通过 1× 1 卷积、GN 归一化和 Sigmoid 激活函数操作

后,得到一个 1×1×C 维度的特征向量,最后将得到的特

征向量与 Fx 特征图进行相乘操作,得到经过 AG 模块处

理后的特征图。

图 4　 AG 模块示意图

Fig. 4　 AG
 

module
 

diagram

与此同时,本文在解码区上采样部分引入多参数的

Dropout 损失机制, 即在网络下采样的最低 层 引 入

Dropout 参数为 0. 3,其余 4 个上采样层中分别引入两个

Dropout 参数为 0. 2、0. 1,从而避免本文设计的网络模型

出现过拟合的同时,提高网络模型的对于钢结构表面锈

蚀图像的分割精度。
2. 3　 深度可分离残差卷积

　 　 为进一步减少网络模型的参数量和浮点计算量,同
时保持图像分割精度,本文将解码区上采样部分的标准

卷积替换为深度可分离残差卷积[19] 。 深度可分离残差

卷积架构如图 5 所示,其卷积方式分为主干分支和辅助

分支。 在主干分支中,特征图 Fc 输入后,依次 1×1 卷积、
GN 归一化函数、ReLU 激活函数和 5×5 卷积、GN 归一化

函数、ReLU 激活函数。 在辅助分支中,原特征图 Fc 输入
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后经过一个 5×5 卷积核大小的卷积操作。 两个分支处理

后的特征图经过特征图通道融合后得到最后的输出特

征图。

图 5　 深度可分离残差卷积

Fig. 5　 Depth
 

separable
 

residual
 

convolution

3　 实验与结果分析

3. 1　 数据集处理及评价指标

　 　 本文采用的钢结构表面锈蚀图像数据集来源于网上

搜集及本课题组前期的研究工作,锈蚀图像数据集共有

500 张钢结构表面锈蚀图像。 与此同时,由于现有的钢

结构表面锈蚀图像数据集较少,为进一步提升网络模型

的泛化性,一方面,本文按照 6 ∶ 2 ∶ 2 的比例来对应划分

训练集、训练集和测试集,从而减少模型过拟合的可能

性;另一方面,本文通过旋转、对比度增强等 8 种数据集

扩充方法,对数据集划分后的训练集和验证集进行扩充,
而对测试集不进行数据集扩充,以便于更好地评估网络

模型的实际检测分割精度。 对此,通过上述数据集扩充

方法,本文采用的锈蚀图像数据集共 3
 

300 张,其中训练

集 2
 

400 张,验证集张 800 图像,测试集共 100 张图像,且
数据集扩充后图像对比效果如图 6 所示。

图 6　 数据集扩充图像对比

Fig. 6　 Dataset
 

enrichment
 

effect
 

plot

本文采用准确率( Accuracy)、精确率( Precision)、交
并比(IoU),参数量( Params),浮点计算量( FLOPs)来对

各个锈蚀图像分割网络模型进行定量对比分析和评

估[20] ,其中准确率、精确率和交并比的计算公式分别如

式(2) ~ (4)所示。

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

(2)

Precision = TP
TP + FP

(3)

IoU = TP
TP + FP + FN

(4)

其中,TP( true
 

positive) 为真阳性,即预测结果为正

样本,实际也是正样本;FP(false
 

positive)为假阳性,即预

测结果为正样本,实际却是负样本;TN( true
 

negative)为

真阴性,即预测结果为负样本,实际也是负样本;FN(false
 

negative)为假阴性,即预测结果为负样本,实际却是正

样本。
3. 2　 模型训练

　 　 本文所涉及的网络模型训练均采用 Binary
 

FocalL-
oss 损失函数、Adam 模型优化器,采用阶梯级学习率调整

策略,即当训练损失函数值保持不变时,模型学习率进行

减半,从而进一步探索模型权重参数的最优值。
图像 尺 寸 大 小 为 224 × 224

 

pixels, 初 始 学 习 率

(learning
 

rate)设定为 0. 001,网络模型训练轮数( Epoch)
设置为 50,批处理大小( batch

 

size)设置为 4。 网络模型

训练平台基于 RTX3060
 

Laptop
 

GPU、4GB 运行显存、软
件环境为 64 位 Windows

 

11
 

系统、采用 Pytorch1. 13. 0 深

度学习框架。
3. 3　 模型验证与分析

　 　 为验证本文设计的改进 U_Net 网络模型的合理性和

可靠性,首先对本文设计的网络模型与现有的网络模型

进行对比验证,随后再针对本文设计的网络模型进行消

融实验验证。
1)不同网络模型对比实验

为验证分析本文设计的改进 U_Net 网络模型对锈蚀

图像 分 割 所 具 备 的 优 势, 选 用 FCNs、 U _ Net、
DeepLabV3+、FAT_Net 这 4 种图像分割模型作对比实验。
此外,为了避免因模型参数初始化以及随机数据集而导

致模型输出结果的波动,本文在相同环境和相同参数设

置下分别进行 5 次训练测试,其输出的准确率评价指标

波动如图 7 所示。
在图 7 中,折线的中间点代表各个网络模型 5 次测

试集准确率结果的平均值,误差棒的上下端分别对应各

个网络模型准确率指标的最大值和最小值。
由图 7 可以看出,在 5 次相同条件下的训练中,

DeepLabv3+网络模型的准确率指标波动范围最大,其准

确率波动最大值达到 3. 6%,究其原因是由于这类网络的

架构较为复杂,不同的初始化参数对网络训练的结果影

响较大。 FCNs 网络模型准确率波动范围在 0. 66%,
FAT_Net 网络模型准确率波动范围在 0. 48%,而本文设

计的改进 U_Net 网络模型准确率波动范围在 0. 45%,仅
次于准确率波动范围为 0. 41%的 U_Net 网络模型。 而这

是由于本文设计的改进 U_Net 网络模型属于轻量化及结
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图 7　 不同网络模型准确率对比及指标波动情况

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

rates
 

and
 

index
fluctuations

 

of
 

different
 

network
 

models

构较为简单的网络模型,从而不同的初始化参数对网络

训练的结果影响相对较小,识别结果相对稳定。 综上所

述,本文设计的改进 U_Net 网络模型在钢结构表面锈蚀

图像分割任务中,其模型的准确率和稳定性均占有较大

优势。
不同网络模型锈蚀图像分割效果图如图 8 所示,在

图 8 中,第 a、b、f 列为非单一特征背景下的锈蚀图像分

割结果对比,在第 a 列图像中,对比的图像分割模型均出

现了漏分割现象,同时 FAT_Net 模型出现了对类似特征

背景的误分割。 在第 b 列实验结果图像中,对比的图像

分割模型均出现了对锈蚀区域误分割的现象。 在第 f 列
实验结果图像中,DeepLabV3+网络模型出现误分割的现

象,本文设计的改进 U_Net 网络模型较对比的图像分割

网络模型而言,其锈蚀边缘更加准确、清晰连贯。
在图 8 中,第 c、d、e 列为单一特征背景下的锈蚀图

像分割结果对比,在第 c 列图像中,FCNs 网络模型出现

了明显的锈蚀区域误分割。 在 d 列图像中,FCNs、U_Net
和 FAT_Net 网络模型出现了锈蚀区域图像的漏分割。 在

第 e 列图像中,由于锈液的干扰,对比的图像分割网络模

型均出现了锈蚀区域图像的误分割。 综合而言,本文设

计的改进 U_Net 网络模型很好的实现了对锈蚀区域图像

的精确分割,锈蚀边缘清晰连贯。
为定量评价本文设计的改进 U_Net 网络模型对锈蚀

图像分割的优良性能,采用 3. 1 节中定义的准确率、精确

率和交并比指标,并采用 profile 函数计算的模型参数量、
浮点计算量指标,以及取 100 张测试集得到的平均每张

锈蚀图像分割所用时间指标,对各网络模型进行定量分

析,结果如表 1 所示。
由表 1 可以看出,本文设计的改进 U_Net 网络模型

在准确率、精确率表现均优于对比图像分割模型,其中准

确率为 95. 54%、 而对比的网络模型的准确率介于

　 　 　 　 　 　

图 8　 不同网络模型锈蚀分割效果图对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

rust
 

segmentation
 

renderings
 

of
different

 

network
 

models

表 1　 不同网络模型锈蚀分割性能对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

rust
 

segmentation
performance

 

of
 

different
 

network
 

models

不同网络
Accuracy /

%
Precision /

%
IoU /

%
Params /

M
FLOPs /

G
时间 /

ms
FCNs 93. 28 83. 26 72. 66 18. 64 19. 52 103. 56
UNet 90. 50 81. 92 68. 00 17. 27 30. 77 169. 91

Deeplabv3+ 93. 35 81. 72 69. 99 40. 35 13. 26 137. 01
FAT_Net 93. 36 83. 71 82. 47 29. 62 42. 80 186. 00
本文方法 95. 54 84. 59 77. 43 3. 25 0. 51 52. 03

90. 50%与 93. 36%之间;精确率为 84. 59%,而对比的网

络模型的精确率介于 81. 72%与 83. 71%之间;交并比为

77. 43%,虽低于 FAT_Net 网络模型 84. 47%的交并比,但
在参数量、浮点计算量和锈蚀图像分割效率指标上,本文

设计的改进 U_Net 网络模型均占据最大优势。 相比于原

U_Net 网络模型,本文设计的改进 U_Net 网络模型的准

确率提高了 5. 04%,交并比提高了 9. 63%,浮点计算量减

少了 43. 36%,图像分割效率提升了 69. 38%,模型大小减

少了 81. 18%,浮点计算量减少了 98. 34%,检测效率提升

了 3. 27 倍。 综上所述,本文设计的改进 U_Net 网络模型

不仅实现了网络模型轻量化,并且对于锈蚀图像分割精

度有了一定的提升,锈蚀图像分割的结果也更加清晰

连贯。
由于现有公开标注好的锈蚀图像数据集少,导致国

内外现有有关锈蚀图像分割研究较少,同时数据集的大
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小和质量对于网络模型评估指标将产生决定性影响。 倪

有豪等人通过深度卷积生成对抗网络( DCGAN) 生成虚

拟桥梁锈蚀图像数据集,其中 DeepLabv3+网络模型的图

像分割精度为 93. 5% [21] 。 与本文对比实验中 DeepLabv3
+网络模型的图像精度相近,但本文改进 U_Net 网络模型

的准确率达到 95. 54%,同时对模型进行了轻量化设计。
因此结合上述实验对比分析,本文改进 U_Net 网络模型

对于锈蚀图像分割领域更具优势。
不同网络模型基于训练集的准确率和损失函数值变

化曲线图如图 9 所示,其中训练轮数( epoch)为 50 轮,左
侧坐标轴对应网络模型准确率数值变化范围,右侧坐标

轴对应网络模型损失函数值的变化范围。

图 9　 不同网络模型训练集准确率和损失函数值变化情况

Fig. 9　 Changes
 

of
 

accuracy
 

and
 

loss
 

function
 

values
 

of
different

 

network
 

model
 

training
 

sets

从图 9 中可以看出,自 20 轮以后,本文设计的改进

U_Net 网络模型和对比图像分割模型训练集准确率和损

失函数值曲线均趋于平缓,即各个网络模型的训练达到

饱和状态,锈蚀图像分割精度也达到最大值,并且训练集

的准确率均高于验证集准确率。 因此可以得出本文设计

的改进 U_Net 网络模型和对比的图像分割模型在本文创

建的数据集基础上进行训练时,均未出现模型过拟合的

现象。
2)消融实验

该部分对比实验目的是进一步分析本文设计的网络

模型中,所添加的注意力导向模块、深度可分离残差卷积

模块及 Dropout 机制对网络模型准确率的提升效果,其检

测分割效果图如图 10 所示,其中 MVL_Unet 表示基于

MobilenetV3_Large 网络改进的轻量化 U_Net 网络模型;
MVL_Unet_ag 表示在 MVL_Unet 基础上,对网络模型的

上采样部分添加注意力导向 AG 模块;MVL_Unet_res 表

示在 MVL_Unet 基础上,对网络模型的上采样部分,将 3×
3 标准卷积方式替换为深度可分离残差卷积;MVL_Unet_
ag_res 表示在 MVL_Unet 基础上,对网络模型上采样部分

添加注意力导向模块,同时将 3×3 标准卷积替换为深度

可分离残差卷积。 MVL_Unet_ag_res_dropt
 

是本文设计

的改进 U_Net 网络模型,其网络架构在 MVL_Unet_ag_res
基础上,对网络模型特征提取最底层和跳跃连接部分添

加 Dropout 机制,避免本文设计的改进 U_Net 网络模型因

结构复杂所造成测试集准确率下降或模型过拟合的

现象。

图 10　 添加不同模块网络模型的效果图对比

Fig. 10　 Add
 

a
 

comparison
 

of
 

renderings
 

of
different

 

module
 

network
 

models

图 10 中,第 a、b、f 列为非单一特征背景下的锈蚀图

像分割效果图对比,在第 a 列图像中,原 U_Net 和仅添加

部分模块的图像分割模型均出现了漏分割,并且 MVL_
Unet_ag 网络模型出现了锈蚀区域误分割的现象。 在第

b 列图像中,原 U_Net 和仅添加部分模块的图像分割模

型均出现了对锈蚀区域误分割的现象。 在第 f 列图像

中,原 U_Net 出现了误分割现象,并且本文设计的改进

U_Net 网络模型较仅添加部分模块的图像分割网络模型

而言,其锈蚀区域边缘更加准确、清晰连贯。
图 10 中,第 c、d、e 列为单一特征背景下的锈蚀图像

分割结果对比,在第 c 列图像中,原 U_Net 和仅添加部分

模块的网络模型均出现了锈蚀区域误分割的现象。 在 d
列图像中,本文设计的改进 U_Net 网络模型较仅添加部

分模块的图像分割网络模型而言,出现的误分割区域较

少,其锈蚀区域边缘分割更加准确、清晰连贯。 在第 e 列

图像中,在锈液的干扰下,原 U_Net 和仅添加部分模块的

图像分割网络模型均出现了锈蚀区域图像的误分割,本
文设计的改进 U_Net 网络模型虽然出现了一定区域的漏
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分割,但总体而言,本文设计的改进 U_Net 网络模型的图

像分割精度相对更高。 综上所述,本文设计的改进 U_
Net 网络模型很好的实现了对锈蚀区域图像的精确分

割,锈蚀边缘分割更加准确、清晰连贯。
为定量对比添加不同模块网络模型在测试集上的模

型表现效果,结合 3. 1 节 1)中的评价指标来进行对比分

析。 实验结果由表 2 所示,其中 MVL_Unet 网络模型相

较于 U_Net 网络模型,不论锈蚀图像分割精度指标,还是

网络模型轻量化指标均占据较大优势,其中准确率上升

了 4. 7%,精确率上升了 2. 5%,交并比上升了 9%,参数

量减少了 78%,浮点计算量减少了 95. 97%,锈蚀图像分

割效率提升了 76. 73%。 MVL_Unet_ag 网络模型相较于

MVL_Unet 网络模型,准确率提高了 0. 05%,但精确率、
交并比指标值分别下降了 0. 24%和 0. 45%,并且不可避

免的增加了模型参数量和浮点计算量,以及降低了网络

模型的检测分割效率。 MVL_Unet_res 网络模型相较于

MVL_Unet 网络模型,准确率和精确率有了较小提升,但
交并比指标值却出现了下降,并且其深度可分离残差卷

积的结构,使得其模型参数量减少了 17. 37%,浮点计算

量减少了 62. 9%,但锈蚀图像分割效率降低了 14. 2%。
MVL_Unet _ ag _ res 网络模型相较于 MVL _ Unet _ ag 和

MVL_Unet_res 网络模型,其模型准确率、精确率和交并

比都有所提升。 MVL_Unet_ag_res_dropt 为本文设计的

改进 U_Net 网络模型,相较于 MVL_Unet_ag_res 网络模

型,其模型的准确率、交并比和图像分割效率均被有所提

升,相较于原 UNet 模型,其模型参数量减少了 81. 18%,
浮点计算量减少了 98. 34%,检测效率提升了 3. 27 倍,即
从原来每秒检测不足 6 张锈蚀图像下,提升至每秒检测

19 张锈蚀图像。

表 2　 不同网络模型锈蚀分割性能对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

rust
 

segmentation
 

performance
 

of
 

different
 

network
 

models
不同网络 Accuracy / % Precision / % IoU / % Params / M FLOPs / G 时间 / ms

U_Net 90. 50 81. 92 68. 00 17. 27 30. 77 169. 91
MVL_Unet 95. 20 84. 42 77. 00 3. 80 1. 24 39. 53

MVL_Unet_ag 95. 25 84. 18 76. 55 3. 91 1. 28 46. 07
MVL_Unet_res 95. 27 85. 14 76. 93 3. 14 0. 46 46. 07

MVL_Unet_ag_res 95. 51 85. 25 77. 01 3. 25 0. 51 52. 45
MVL_Unet_ag_res_dropt 95. 54 84. 59 77. 43 3. 25 0. 51 52. 03

　 　 综上所述,本文设计的改进 U_Net 网络模型在进行

轻量化设计时,通过引入预训练权重、注意力导向 AG 模

块、深度可分离残差卷积和 Dropout 机制,在非单一特征

背景和锈液等类似特征背景干扰下,具有明显的锈蚀图

像分割优势,实现了本文设计的改进 U_Net 网络模型对

于钢结构表面锈蚀图像分割精度的提升。

4　 结　 论

　 　 本文在钢结构表面锈蚀图像分割研究中,为提高图

像分割精度的同时,大幅度缩减模型的参数量、浮点计算

量,本文将 U_Net 模型的编码部分替换为 MobilenetV3_
Large 网络,导入基于 ImageNet 数据集的 MobilenetV3 _
Large 网络预训练权重,将 U_Net 模型的解码部分的普通

卷积替换为深度可分离残差卷积,在上采样的过程中添

加注意力导向 AG 模块和 Dropout 机制。
本文设计的网络模型经不同网络模型对比实验和消

融实验验证后表明,本文设计的改进 U_Net 网络模型在

非单一特征背景和锈液等类似特征背景干扰下,具有明

显的锈蚀图像分割优势,并且相比于原 U_Net 网络模型,
其模型大小减少了 81. 18%,浮点计算量减少了 98. 34%,
检测效率提升了 3. 27 倍,即从原来每秒检测不足 6 张锈

蚀图像下,提升至每秒检测 19 张锈蚀图像。 网络模型较

为轻量化的同时,网络模型的准确率达到 95. 54%,相比

于原 U_Net 网络模型提升了 5. 04%。 综上所述,本文设

计的网络模型在满足了轻量化的同时,提升了网络模型

的准确率,可尝试应用于嵌入式设备中,从而为钢结构表

面锈蚀图像检测和评估提供更好的解决方案。
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