
 

改进的 U-Net 算法在管道内焊缝缺陷图像分割中的应用
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摘要： 【目的】图像处理技术在管道焊缝识别系统中的应用已经成为了机器视觉在焊缝检测中主要应用方向。对焊缝表面缺

陷进行识别是应用的关键技术。为了提高焊缝表面缺陷识别效果，需要对焊缝图像进行有效分割。针对管道内焊缝边界区域

可能出现的模糊不清，导致分割结果不准确的现象，需要采取相应的技术有段进行改善。【方法】针对管道内焊缝缺陷图像分

割问题，提出一种改进的 U-Net图像分割方法。以管道内焊缝图像为研究对象，采用改进型 U-Net网络对管道内焊缝缺陷图像

进行识别和分割，经过网络训练和模型测试后，将分割结果与原 U-Net网络、FCN网络进行对比。【结果】结果表明，在改进型

U-Net网络对管道内焊缝缺陷图像的分割中，相似性系数（Dice）、平均交并比（mIoU）两项评价指标分别达到 0.842 0和 0.851 4，

相较于 FCN网络分别提升 13.44%和 8.68%，相较于原 U-Net网络分别提升 6.51%和 3.31%。【结论】因此，该文提出的改进后

的 U-Net网络对管道内焊缝缺陷的识别和分割具有更好的效果，也为研究管道焊缝缺陷识别系统提供可靠基础，减少人工检测

的成本和时间。
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Abstract： [Objective]  Application  of  image  processing  technology  in  pipeline’s  weld  recognition  system  has  become  main  application

direction  of  machine  vision  in  weld  detection.  Identification  of  surface  defects  on  welds  is  a  key  technology for  the  application.  In  order  to

improve recognition effect of surface defects on weld, it is necessary to effectively segment weld images. In response to possible blurriness of

weld boundary area inside pipeline, which leads to inaccurate segmentation results, corresponding techniques need to be adopted to improve it.

[Methods] An improved U-Net image segmentation method was proposed to solve the problem of image segmentation of pipeline inner weld

defects. Taking images of weld inside pipelines as the research object, the improved U-Net network was used to recognize and segment defect

images of weld inside pipelines.  After network training and model testing,  segmentation results  were compared with original  U-Net network

and  FCN network.  [Results]  The  results  showed  that  the  two  evaluation  indexes  of  similarity  coefficient  (Dice)  and  mean  intersection  over

union  (mIoU)  of  the  improved  U-Net  network  in  the  segmentation  of  weld  defect  images  inside  pipelines  reached  0.842 0  and  0.851 4

respectively.  13.44% and 8.68% were  improved  respectively  compared  with  FCN network,  and  6.51% and 3.31% were  increased  compared

with original U-Net network. [Conclusion] Therefore, the improved U-Net network proposed in this paper had a better effect on identification

and segmentation  of  pipeline’s  weld  defects,  and also  provided a  reliable  basis  for  the  study of  pipeline’s  weld  defect  identification  system,

reducing cost and time of manual detection.
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0　前言

因为某些不可避免的工艺问题，凝汽器、换热器

等设备的管道环焊缝中可能出现裂缝、未焊透等缺

陷，这些焊件材料在应用的过程中，会影响整个产品

的使用性能。目前，管道内焊缝外观检测主要靠人

工完成。由于管道内的工作空间有限，检测人员对

管道内焊缝表面有时无法观察，尤其在一些特殊工

况下，比如管道成 U形或者 V形，管道内焊缝的观察

或者质量检测，由人工进入管道借助辅助光源完成，

有着诸多不利，甚至有危险存在。此外，检验时使用

肉眼检测管道焊缝表面质量，易产生漏检、错检现象，

影响检测结果的准确性。从而研究管道焊缝识别系

统中的图像处理技术，通过视觉检测技术对现场采

集的管道内的焊缝表面质量进行检测，实现对管道

焊缝准确检测。

为了实现管道内焊缝缺陷检测，图像分割是必不

可少的一步。卷积神经网络 [1 − 2] 就是 2012年以来兴

起的一种用于图像分析的深度学习模型 [3]，各种卷

积神经网络在基于 VGG16[4]，ResNet[5] 体系结构，以及

MobileNet[6]，Exception[7] 等网络结构的发展不断提升。

由于在焊缝图像的采集过程中背景区域易受光

照强度，噪声等环境信息的影响，有时无法使机器很

好的学习到其特征，而且进行训练的样本数也较小，

很容易发生过拟合问题。这些都会导致图像分割

不精确，给图像分割工作带来了挑战。因此，很多学

者选择了在小数据集上表现较好的 U-Net作为网络

基础架构并进行了大量的研究。近几年，基于 U-Net
模块技术的发展主要有针对编码器、解码器结构的

改进 [8] 及针对损失函数的改进 [9]。Ronneberger等学

者 [10] 在 FCN的基础上进行改进和拓展后提出 U-Net，
相较于之前的其他网络，U-Net在多种图像的分割精

度上都有显著的提升。Zhou等学者 [11] 于 2018年设

计了 Unet++网络，减少了编码器和解码器之间的语

义差距。Zhang等学者 [12] 通过添加残差网络模块对

U-Net进行了改进，改进后的网络可以顺利的完成训

练，并取得很好的效果。Xiao等学者 [13] 提到的 Res-
UNet网络是将残差网络与 U-Net网络相结合，用残

差网络中的残差块替代 U-Net网络结构中的子模块

来提升分割性能，并且 DenseNet[14] 网络可以对提取

的特征重复利用，既能克服训练中梯度消失的问题，

也能减小模型的参数量。张晓宇等学者 [15] 构建了使

用融合损失函数的 3D U-Net++网络来对图像不同区

域进行分割。

该文对于图像分割时，边界区域出现的模糊不清

而导致分割结果不准确的现象，设计出一种改进的 U-
Net网络模型，使其能够提高图像分割精度。 

1　焊缝缺陷检测算法
 

1.1　U-Net
U-Net的网络结构如图 1所示，整个网络结构包

括主干特征提取部分，加强特征提取部分和预测部

分。这样的结构也称为编码器—解码器结构。因为

网络结构与大写字母 U很像，所以被命名为 U-Net。
主干特征提取部分由卷积和池化组成传统的卷积神

经网络。加强特征提取部分使用 2×2反卷积，每次卷

积后，图像大小加倍。在最后一层中，所需的分类结

果通过核大小为 1×1的卷积获得，整个 U-Net结构有

23个卷积层。 

1.2　改进型 U-Net
该网络的主要改进如下。

（1）在原 U-Net网络的基础上通过引入残差机制

后得到的残差编码器块（REB）和残差解码器块（RDB）
来提高网络的深度。由于特征提取的精度随着网络

深度的增加而变高。但网络层数逐渐增加的过程中，

不同层次的网络学习的速度差异逐渐增大，梯度在

反向传播中的连乘效应会引起网络退化和梯度爆炸

等问题，影响训练的效果。而残差神经网络通过将

前面的激活值跳过中间的网络层而直接传到更后面

的网络中，将输入的多重非线性变化拟合变成拟合

输入与输出的残差，即恒等映射，从而有效克服在深

度神经网络中出现梯度消失的现象。其中，所引入

的瓶颈残差块的结构如图 2所示。

残差模块的输入 x通过残差单元与恒等映射回

路的计算累加得到输出 y，这一过程用数学符号可定

义为：

yl = F(xl,wl)+h(xl) （1）

式中：F为残差单元的计算过程；xl 和 wl 分别为第 l
个残差单元的输入及系列权重，为恒等映射过程。

那么第 l+1层的输入为：
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xl+1 = f (yl) （2）

xl+1 = yl

为了简化计算过程，将第 2个 Relu函数忽视，令

，那么式可变换为：

xl+1 = F (xl,Wl)+ xl （3）

l将 展开，即

xL =

L−1∑
i=l

F (xi,Wi)+ xl （4）

则对于残差网络，其反向传播公式为：

∂ε

∂xl
=
∂ε

∂xL

∂xL

∂xl
=
∂ε

∂xL

1+ ∂∂xl

L−1∑
i=l

F (xi,Wi)

 （5）

式中：l为恒等映射机制，它的存在可以无损的将梯度

进行保留。若经过残差单元得到的梯度出现问题时，

由于前者的存在，将会有效的缓解导致梯度失效等问

题，因此残差神经网络可以有效的学习数据的特征。

（2）改进型 U-Net网络在原 U-Net网络的编码区

中用卷积层替代池化层。这是由于卷积操作在对特

征进行降维的同时也去除了重复的特征，有效的降

低了训练过程中参数的数量，能够在减少下采样过

程中更有效的提取焊缝缺陷的特征，从而提高计算

效率。

图 3为改进的 U-Net网络结构，依然保持了 U-
Net的 U型结构，分别对原 U-Net网络中的编码−解
码区结构进行改进，共使用了 4个REB和 4个RDB。每

个 REB由 3个卷积核大小为 3×3的卷积层组成。在

特征提取过程中，编码器首先采用自然分布的方式

对所有输入数据进行归一化处理，在激活层中通过

ReLU[16] 函数抑制或激活部分信号，然后通过不同尺

度的卷积方法提取特征部分。在解码器中，上采样

是步长为２的卷积逆运算。经过反复训练，网络自

动学习管道内焊缝图像中的气孔，裂缝等特征。

主干网络主要用于挖掘焊缝深层次特征，把输入

焊缝图像进行不同程度的下采样，用于对网络获取

的多层次特征图进行融合补充。网络的上采样解码

器，接收综合下采样主干网络和联合变形卷积的残

差结构两部分的多层次、多尺度特征信息图，然后把

获取的多特征融合图向前上采样逐步恢复图像尺寸
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图 1　U-Net网络结构

Fig. 1    U-Net network structure
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图 2　残差块

Fig. 2    Residual blocks
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与细节，最后将其送入网络的末端判别器实现对焊

缝缺陷的预测和分割。

改进的 U-Net网络不但能够发挥 U-Net的优点，

还具备了残差网络的梯度不易消失的特点。 

2　数据集构建
 

2.1　开发环境

该文所建立的模型训练是在版本为 1.10.2的

Pytoch深度学习框架下进行的 ，采用显卡配置为

NVIDIA GeForce RTX 3050的Windows 11计算机操作

系统；其中 CPU型号为 AMD Ryzen 55600 @ 3.3 GHz；
运行内存 16 G；OpenCV的版本为 4.5.5，编程语言为

python 3.6，编辑器为 Pycharm。具体试验网络代码可

通过通讯作者获取。 

2.2　焊缝训练数据的处理

将 GDXray焊缝数据集 [17] 作为研究对象，首先，

对获取的焊缝图像开展缺陷标注工作，标注的方法

采用 Labelme进行标注，Labelme标注一般采用点、椭

圆、矩形等多种形式，该文在对焊缝图像中的缺陷进

行标注时采用多边形的方式。原始焊缝图像及标签

所对应的标签图如图 4和图 5所示，图 4(a)、图 4(b)
为单一孔缺陷图，图 5(a)、图 6(b)为多缺陷并存图。

由于焊缝图片面积较大且数量较少，不利于网络

的训练，因此对焊缝图像进行切块处理，将焊缝图像

及其对应的标签切成 128×128的尺寸，焊缝图像通过

Labelme得到相应的缺陷标签如图 6所示。经过切割

后总共获得了 636张缺陷图像，将切割后得到的数据

集依照随机分配原则，并按 6∶2∶2的比例分为训练

集、验证集和测试集。

为了增加焊缝图片数量，将含有裂纹和孔缺陷的

图像进行了处理，即通过 Labelme得到相应的孔缺陷

标签。图 7为裂纹和孔并存的原始焊缝、焊缝标签图。

依据以上做法处理数据集后，焊缝出现缺陷的情

况也比较少见，所以对数据集采用数据扩充方法，主

要包括对焊缝缺陷图像进行水平，垂直方向的翻转

及 45°角的旋转，增加光照强度变化等。通过扩充，

样本数据集图像达到 3 816幅，焊缝缺陷图像经过以

上方法处理的结果如图 8所示。 

 

1 64

64 6464 6464256 256

256 128128 128128512 512

512 256 256 256 256

256 256 512

512 512128128 128 128

16464128

128

256 256

1 024 1 024

1 024 1 024

64

2
2
4

2

2
2
4

2

2
2
4

2
1
1
2

2

1
1
2

2

1
1
2

2

1
1
2

2

1
1
2

2

1
1
2

2

1
1
2

2
5
6

2

5
6

2

5
6

2

5
6

2

5
6

2

5
6

2

5
6

2
2
8

2

2
8

2

2
8

2

2
8

2

2
8

2

2
8

2

5
6

2

5
6

2

5
6

2

5
6

2

5
6

2

1
1
2

2

1
1
2

2

1
1
2

2

1
1
2

2

1
1
2

2

1
1
2

2

1
1
2

2
2
2
4

2

2
2
4

2

2
2
4

2

2
2
4

2

5
6

2

5
6

2

2
8

2

3 × 3 卷积层+ReLU激活
1 × 1 卷积层+ReLU激活
2 × 2 转置卷积

恒等映射
跳跃连接

图 3　改进的 Unet网络结构

Fig. 3    Improved Unet network structure

 

(a) 原始焊缝图像 (b) 焊缝标签

图 4　焊缝图 1

Fig. 4    Weld drawings 1. (a) original weld image; (b) weld label
 

(a) 原始焊缝图像

(b) 焊缝标签

图 5　焊缝图 2

Fig. 5    Weld drawings 2. (a) original weld image; (b) weld label
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3　试验过程与结果
 

3.1　网络的参数设置

该研究所有试验的网络输入均为通道数为 1，尺
寸为 572×572的图像。根据计算机硬件配置和图像

数据尺寸，为提高网络训练效率及模型后期训练的

稳定性，通过大量调参试验对比，得到以下较优的网

络超参数：所有网络的批处理量大小 batchsize设为 4，
总训练次数 epochs设为 100，学习率初始化为 0.000 04。 

3.2　评价指标

该研究采用训练过程中的相似性系数（Dice）和
平均交并比（mIoU）2个指标来衡量网络对焊缝缺陷

图像的分割能力。 

3.2.1　Dice系数

Dice系数是一个衡量相对重叠（overlap）程度的

指标，用于计算预测值 X与真实值 Y之间的差异。其

公式表示为：

D =
2 |X| ∪ |Y |
|X|+ |Y | （6）

式中：X为真值（标签）；Y为测试区域（模型预测出的

内容）。 

3.2.2　mIoU值

mIoU值就是指数据集中的每一个类的交并比的

平均值，设 i为真实值，j为预测值，pij 为将 i预测为 j，
其具体计算公式为：

mIoU =
1

k+1

k∑
i=0

pii

k∑
j=0

pi j+

k∑
j=0

p ji− pii

（7）

 

3.3　试验结果

FCN网络、U-Net网络及改进型 U-Net网络的

Loss曲线及训练分割效果如图 9、图 10所示。

分析图 9，对比 FCN网络、U-Net网络及改进型

U-Net网络损失下降图，可以看出改进型 U-Net网络

最优。

分析对比图 10中 3种网络对焊缝缺陷的分割效

 

图 6　切割后的焊缝标签

Fig. 6    Weld label after cutting

 

(a) 原始焊缝图像

(b) 焊缝标签

图 7　焊缝图 2

Fig. 7    Weld drawings 2. (a) original weld image; (b) weld label

 

(a) 焊缝缺陷原图

(b) 扩充后的焊缝缺陷图

图 8　焊缝缺陷图像扩充图

Fig. 8    Weld  defect  image  expansion.  (a)  weld  defect  original

drawing; (b) expanded weld defect diagram
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果，都可以清晰分割出对应的缺陷，FCN网络有分割

缺陷丢失现象存在，如图 10第 3行裂纹与孔缺陷并

存时，U-Net网络有分割缺陷噪点存在，如图 10第 4
行多个孔缺陷并存时，Eff-U-Net网络分割效果最好，

与焊缝原图、即标签一致。通过以上分析，可以得出

该文所提的 Eff-U-Net在焊缝缺陷分割效果 ，比 U-
Net网络和 FCN网络要好。

FCN网络、U-Net网络及改进型 U-Net网络在训

练过程中的 Dice系数和 mIoU值随迭代次数变化曲

线如图 11(a)、图 11(b)所示。
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图 11　不同算法训练过程中的变化曲线

Fig. 11    Variation  curve  during  training  of  different  algorithms.

(a) Dice curve; (b) mIoU curve
 

分别计算不同算法网络训练的 Dice系数和 mIoU
值见表 1和表 2。
 
 

表1    3 种算法的 Dice 系数比较

Tab. 1    Comparison  of  Dice  coefficients  under  three

algorithms

算法 Dice值

FCN 0.742 2

U-Net 0.790 5

Eff_U-Net 0.842 0
 

根据表中的数据分析可知，该文提出的改进的 U-
Net算法在焊缝缺陷分割任务上效果是最好的。在

焊缝缺陷分割任务上 Dice系数达到了 0.842 0，mIoU
值达到了 0.851 4，分割的效果和真实值最为接近，较

其他算法网络准确度有所提升。 
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图 9　不同算法训练过程中的 Loss曲线

Fig. 9    Loss curve during training of different algorithms

 

(a) 原图 (b) 标签 (c) FCN (d) U-Net (e) Eff_U-Net

图 10　改进型 U-Net网络和 FCN网络、U-Net（Base）网络分割

效果对比

Fig. 10    Comparison of improved U-Net network and FCN network

and U-Net (Base) network segmentation effect. (a) original

figure; (b) tag; (c) FCN; (d) U-Net; (e) Eff_U-Net
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4　结论

（1）该文以深度学习的 U-Net网络结构为基础，

提出了一种改进的应用在管道内焊缝缺陷图像中的

U-Net网络分割方法，可以有效的保留在编码过程中

不同层容易丢失的信息，使特征的表达更加准确，从

而准确预测焊缝中气孔，裂缝等缺陷的区域，提高图

像的分割精度。

（2）改进的U-Net与 FCN，Eff-U-Net焊缝图像分割

效果相比较，相似性系数（Dice）和平均交并比（mIoU）

2个指标均最高，证明了该算法对焊缝缺陷图像的

分割能力。改进型 U-Net网络对管道内焊缝缺陷图

像的分割中，相似性系数（Dice）、平均交并比（mIoU）

2项评价指标分别达到 0.842 0，0.851 4，相较于 FCN
网络分别提升 13.44%和 8.68%，相较于原 U-Net网络

分别提升 6.51%和 3.31%。因此，使用改进的 U-Net
网络对管道焊缝图像进行分割，则缺陷特征更准确，

缺陷区域分割更精确，有助于管道焊缝图像数据的

分析及焊缝表面质量检测。
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