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摘　 要:针对现有方法分割弱边缘铸件 CT 图像难度大、精度低、鲁棒性差的问题,提出一种融合残差模块与混合注意力机制的

U 型网络分割算法(AttRes-U-Nets)。 该算法以 U-Net 网络为基础,首先构建深度残差网络 ResNets 作为算法的编码网络,解决

传统 U-Net 网络特征提取能力不足的问题;然后,引入改进后的混合注意力机制,突出分割目标区域与通道的特征响应,提高网

络灵敏度;最后,将 Focal
 

loss 与 Dice
 

loss 结合为一种新损失函数 FD
 

loss 缓解样本不平衡带来的负面影响。 使用 120 阀体数据

集对算法性能进行验证,实验结果表明,本文算法对铸件分割的像素准确率( PA)和交互比( IoU)分别达到 98. 72% 和 97. 40% ,
优于传统 U-Net 算法与其他主流语义分割算法,为弱边缘分割提供了新思路。
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Abstract:
 

The
 

existing
 

methods
 

for
 

segmenting
 

CT
 

images
 

of
 

castings
 

with
 

weak
 

edges
 

have
 

problems
 

of
 

difficulty,
 

low
 

precision
 

and
 

poor
 

robustness.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

U-shaped
 

network
 

segmentation
 

algorithm
 

that
 

fuses
 

residual
 

module
 

and
 

mixed
 

attention
 

mechanism.
 

Firstly,
 

the
 

algorithm
 

is
 

based
 

on
 

U-Net.
 

The
 

deep
 

residual
 

networks
 

( ResNets)
 

is
 

established
 

as
 

the
 

backbone
 

of
 

the
 

network
 

to
 

solve
 

the
 

inadequate
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

the
 

original
 

U-Net.
 

Then,
 

the
 

improved
 

hybrid
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced,
 

and
 

it
 

characterize
 

the
 

target
 

region
 

and
 

the
 

channel
 

to
 

improve
 

the
 

network
 

sensitivity.
 

Finally,
 

a
 

new
 

loss
 

function
 

(FD
 

loss)
 

combining
 

Focal
 

loss
 

and
 

Dice
 

loss
 

is
 

used
 

to
 

mitigate
 

the
 

negative
 

effects
 

of
 

sample
 

imbalance.
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

evaluated
 

by
 

using
 

the
 

120
 

valve
 

body
 

dataset.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

pixel
 

accuracy
 

( PA)
 

and
 

intersection
 

over
 

union
 

(IoU)
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

for
 

casting
 

segmentation
 

reach
 

98. 72%
 

and
 

97. 40% ,
 

which
 

are
 

better
 

than
 

the
 

those
 

of
 

the
 

original
 

U-Net
 

and
 

other
 

mainstream
 

semantic
 

segmentation
 

algorithms.
 

This
 

work
 

provides
 

a
 

new
 

idea
 

for
 

the
 

weak
 

edge
 

segmentation
 

problem.
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0　 引　 　 言

　 　 铸件的尺寸测量[1] 是评估铸件是否符合标准的重要

环节,传统的测量仪器如三坐标测量机、激光传感器

等[2-3] ,主要用于铸件的外部尺寸测量,难以满足实际测

量评 估 的 需 求。 计 算 机 断 层 扫 描 技 术 ( computed
 

tomography,
 

CT)可通过 X 射线扫描铸件,获得铸件内部

断层图像,并结合图像测量技术获取铸件内部尺寸信息,
具有无接触、无损失、成像直观[4] 等优势,在工业测量领

域发挥着不可替代的作用。 CT 的高精度测量依赖于图

像的精准分割定位,由于 CT 固有的射线散射、容积效应

以及形位误差等,CT 图像不可避免的存在噪声[5] ,尤其
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是射线散射引起的图像对比度降低和边缘弱化,工业 CT
图像的分割有着更高的精度要求,在处理工业 CT 图像

时,需要对原分割算法加以改进。
传统图像分割方法主要有阈值分割法[6] 、边缘检测

分割法[7] 、区域分割法[8] 、聚类分割法[9] 以及基于主动轮

廓模型的分割法[10] 等,但传统方法分割精度低、算法耗

时长、对噪声敏感,如何实现高效精准分割是研究 CT 图

像分割的关键所在。
随着将深度学习引入到图像处理领域,因其强大的

特征学习能力, 图像分割问题也取得了突破性的进

展[11] 。 2014 年, Long 等[12] 提出的全卷积网络
 

( fully
 

convolutional
 

networks,
 

FCN)奠定了深度学习在语义分割

领域的基础,因其普适性和有效性,广泛应用于工业领

域。 Xie 等[13] 使用 SegNet 模型[14] 实现光伏组件红外图

像有效区域分割任务,SegNet 相较于 FCN 添加了解码器

结构,分割效果也优于 FCN。 为改善卷积神经网络上下

文信息提取能力,PSPnet[15] 、DeepLab[16] 和 Non-Local[17]

等一 系 列 网 络 被 提 出, Wang 等[18] 提 出 一 种 基 于

Deeplabv3+
 

网络的胃癌自动分割模型,能较好捕捉物体

边缘 信 息, 使 得 分 割 精 度 进 一 步 提 升。 近 年 来,
Transformer 模型应用于图像处理取得成功,它以能提取

图像 全 局 信 息 的 特 点 占 有 独 特 优 势, 大 量 基 于

Transformer 模型的分割网络被提出,Transformer 模型架

构大都类似 U-Net[19] ,但作为大模型,模型训练会耗费更

多的硬件资源,需要庞大的数据量。
2015 年, Ronneberger 等[20] 提出 U-Net 网 络, 梁 波

等[21]使用 U-Net 网络对钢轨表面损伤进行分割检测,2022
年曹富强等[22]通过级联两个 U 型网络实现轮毂 X 射线图

像缺陷分割,并融合注意力机制减少漏检率。 同年,Huang
等[23]提出一种深度可分离的 U 型网络对热轧带钢表面进

行缺陷分割,采用深度可分离卷积代替传统卷积层提高分

割性能。 U-Net 网络是 CT 图像分割的经典算法之一,至今

仍在 CT 图像分割领域中占据主导地位,它支持小样本数

据训练,提取多尺度图像特征,拥有良好的分割性能,能满

足铸件 CT 图在少量数据情况下的分割要求,但是网络深

度不够,影响分割精度等方面亟待提高。
综上所述,为实现 CT 图像的精准分割,解决 CT 图

像分割弱边缘等问题,本文基于 U-Net 提出一种 AttRes-
U-Nets 分割网络。 首先,提出一种融合残差结构[24] 的主

干特征网络 ResNets,在 ResNet50 基础上进行改进,引入

额外两条恒等映射,减少网络退化,降低训练难度;然后,
在编码器-解码器的跳跃连接处引入改进后的混合注意

力机制,在空间和通道两个层面削弱背景噪声的影响,增
强算法抗干扰能力;最后,使用 Focal

 

loss 与 Dice
 

loss 结

合的新损失函数 FD
 

loss,解决样本不均衡带来的误分类

问题,进一步提高网络的细节分割能力。

1　 构建 AttRes-U-Nets 网络

　 　 铸件 CT 图像的背景复杂度较低,弱边缘细节信

息难以捕捉, 图像的低级特征 与 高 级 语 义 都 很 重

要 [ 25] 。 同类型铸件 CT 图像数量有限,需在有限的样

本数据中获取足够的特征信息,这对算法构成了新的

挑战。 综合考虑铸件 CT 图像的特点和实际生产需

求,本文选择 U-Net 网络作为算法框架完成铸件 CT
图像的高精度分割任务。
1. 1　 编码网络

　 　 经典 U-Net 网络使用 VGG 网络系列作为主干特征

网络,本文使用的铸件内部结构复杂,不同位置的切片图

像差异较大,需要捕捉的更多的细节信息,VGG 网络的

学习能力难以满足要求,需要更深的网络学习更多的特

征信息。 本文主要针对小样本数据,网络过深又容易出

现过拟合的现象。 为解决网络特征提取能力不足的问

题,符合小样本数据训练的要求,本文提出了一种融合残

差结构的主干特征网络 ResNets。 ResNets 网络结构如

图 1 所示。

图 1　 ResNets 结构图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

ResNets
 

architecture

ResNets 网络主要由残差结构堆叠而成,残差网络包

含 Identity
 

Block 和 Conv
 

Block 两种残差结构。 其中

Identity
 

Block 包含 3 个网络层和一个跨越网络层的恒等

映射,输入特征图经过 3 个网络层进行特征提取后,再与

通过恒等映射的输入特征图相加:
x i +1 = x i + F(x i,{W i}) (1)

式中: x i 表示第 i 层残差结构的输入,x i +1 表示第 i + 1 层

残差结构的输入,F(x i,{W i}) 表示特征提取部分。
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Conv
 

Block 结构与 Identity
 

Block 相似,只另在恒等

映射处使用一个 1×1 的卷积层进行变维处理,表达式为:
x i +1 = h(x i) + F(x i,{W i}) (2)
h(x i) = W′i x i (3)

式中: W′i 表示 1 × 1 的卷积部分,用于改变特征图的维

度,h(x i) 表示变维结果。
ResNets 在反向传播时,残差结构可以根据梯度情况

自适应地调整网络的有效深度,防止网络过深带来的网

络退化问题,同时在第三、四阶段额外添加了 1×1 的卷积

的两条恒等映射,相当于将两个阶段当成一个特殊的残

差结构,减小网络过拟合的概率,更进一步提高网络训练

的推理速度,加快网络收敛。

1. 2　 混合注意力机制

　 　 铸件 CT 图像不可避免的会存在噪声和边界伪影,这
在很大程度上会影响铸件的分割精度,为了降低二者给铸

件分割带来的负面影响,本文在算法中引入注意力机制,
它通过重新分配特征层的权重,让网络更加注重感兴趣区

域的特征信息,降低噪声与伪影的干扰。 传统注意力机制

分为空间注意力机制和通道注意力机制,前者为特征层的

每一个位置分配权重,提升目标区域的特征表达;后者为

每个通道赋予不同的权重系数,强化重要的特征通道。
为了突出铸件特征信息,抑制伪影和噪声,本文采用

联合空间和通道的混合注意力机制( convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM) [26] ,CBAM 包含了空间注意力

模块(spatial
 

attention
 

module,
 

SAM) 和通道注意力模块

(channel
 

attention
 

module,
 

CAM),可以同时调整空间与

通道两个层面的权重。
CAM 首先对单个输入特征层分别进行最大池化

MaxPool 与平均池化 AvgPool,将两个池化结果利用共享

的全连接层进行卷积运算,再将两个运算结果相加,最后

进行非线性处理得到一个通道权值:
Mc(F) = σ((W1(W0(F

c
avg ))) + W1(W0(F

c
max ))),

 

Mc(F) ∈ Rc×1×1 (4)
式中: σ 表示 sigmoid 激活函数, W0 ∈ RC / r ×C、W1 ∈ RC×C / r

为全连接层的权重,Fc
avg 、F

c
max 分别表示平均池化与最大

池化。
SAM 首先对输入特征层的每个点在通道上分别取

最大值与平均值,得到两个大小为 H × W 的特征图,然后

将两个特征图进行堆叠,使用一个卷积层将输出通道调

整为 1,得到一个空间权值:
Ms(F) = σ( f 7×7([Fs

avg ;F
s
max ]),

 

Ms(F) ∈ RH×W

(5)
式中: f 7×7 表示 7×7 大小的卷积层。

考虑到低维特征层具有更强的空间响应,高维特征

层具有更强的通道响应, 本文根据实际应用场景对

CBAM 进行改进,对 SAM 和 CAM 进行换位处理,改进后

的 CBAM 结构如图 2 所示。

图 2　 CBAM 结构图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

CBAM
 

architecture

输入特征图首先经过 SAM 获得空间权值,将空间权

值与输入特征图相乘得到空间特征图,再将空间特征图

通过 CAM 获得通道权值,空间特征图再与通道权值相乘

即为最后结果。
深层网络特征图的空间尺寸较小,通道数较大,对深

层特征图进行空间层面的权重分配并不能强调信息特

征,反而会增加网络的参数量,使网络变得更加臃肿,针
对镶嵌在深层网络的注意力机制,只使用通道注意力模

块 CAM。
1. 3　 混合损失函数

　 　 损失函数用来评价网络模型预测值和真实值的差

异程度,训练神经网络以损失函数为基准,不断调整网

络内部的权重参数,最终使损失函数的值达到最小。
损失函数的性能会很大程度影响整个深度学习算法的

性能,不同的损失函数适用于不同的应用场景,在图像

分割神经网络中,常用的损失函数包括 Dice
 

loss 和

Focal
 

loss;其中,Dice
 

loss 通过计算样本间相似度来获

得损失,它重点关注前景像素是否分类正确,受背景影

响很小,可以减少前景、背景样本不平衡的现象;Focal
 

loss 能够有效解决分割过程中累计损失偏大导致的分

类效果差的问题。
为了进一步改善网络性能,实现铸件边界的精准分

割,本文采用 Dice
 

loss 和 Focal
 

loss 混合的新损失函数

FD
 

loss,并引入参数 λ 作为二者的平衡系数。 FD
 

loss 结

合二者的优点,可以同时解决样本失衡和误分类的问题。
具体计算如下:

LossFD = LossDice + λLossFocal (6)

LossDice = V - ∑
V-1

v

Tp(v)
Tp(v) + αMp(v) + βFp(v)

(7)

LossFocal =- λ 1
N ∑

V-1

v = 0
∑

N

n = 1
gn(v)(1 - pn(v)) 2 lg(pn(v))

(8)
式中: N 表示训练批次中的像素数量;v 为像素类别;V 为

类别数量;Tp(v),Fp(v),Mp(v) 分别为第 v 类的真阳性、
假阳性和真阴性;pn(v) 表示 v 类第 n 个像素的预测率;
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gn(v) 表示 v 类第 n 个像素的专家标注值;λ 为平衡 Dice
 

loss 和 Focal
 

loss 的系数; α,β 分别为假阳性和假阴性的

平衡系数。

1. 4　 AttRes-U-Nets 网络结构

　 　 本文提出一种基于 U-Net 的 AttRes-U-Nets 分割网

络,结构如图 3 所示。

图 3　 AttRes-U-Nets 结构图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

AttRes-U-Nets
 

architecture

　 　 从图 3 可知,AttRes-U-Nets 整体保留经典 U-Net 网

络的跳连结构,具有较好的迁移特性。 它主要由 3 部分

组成,分别是编码网络、解码网络以及带有注意力机制的

跳连结构。 编码网络使用深度残差网络 ResNets,较深的

网络层数保证了足够的学习能力,残差结构也能有效解

决梯度弥散或梯度爆炸的问题。 译码网络与传统 U-Net
保持一致,由 4 个上采样模块构成,每个上采样模块包含

2 个 3×3 的卷积层和 1 个 2×2 上采样层,卷积层用于融合

特征,上采样层用于恢复特征图尺寸。 编码网络与译码网

络之间通过跳跃层进行连接,目的是拼接同维度特征,实
现低级语义信息的复用。 采用注意力机制的跳跃连接结

构,在低维特征的跳跃连接层引入改进后的 CBAM,在高维

特征的跳跃连接处引入 CAM,通过增加工件特征信息的训

练权重来降低内部缺陷以及边界伪影的干扰。

2　 实验及结果分析

2. 1　 实验平台

　 　 本文使用的实验平台相关配置如表 1 所示。 实验在

Windows10 操作系统上完成, 系统内存为 16 G, 采用

TensorFlow 框架实现改进图像语义分割算法,使用 CUDA
对算法进行加速。

表 1　 实验配置

Table
 

1　 Configuration
 

of
 

experiment

实验设备 配置

CPU Intel
 

i5-10400F

GPU NVIDIA
 

GTX1080

CUDA 10. 1

CUDNN 7. 6. 5

Python 3. 7

TensorFlow 2. 2

2. 2　 数据集与参数设置

　 　 本文使用实际扫描的 120 阀体 CT 图像作为数据集,
其具备内部结构复杂、存在弱边缘和伪影以及不同部位

切片图像差距大等特点,满足本文算法实验要求。 数据

集共有不同部位切片图像 120 张,采用旋转、颠倒以及加

入随机噪声等操作对其进行数据集扩充,扩充后的图像

共有 570 张,划分 470 张图像为训练集,100 张图像为测

试集。 数据扩充过程如图 4 所示。
表 2 列出了训练 Att

 

Res-U-Nets 网络模型过程中的

超参数设置。 采用 Adam 优化器,批量大小设置为 2,初
始学习率设置为 0. 000 2,最大训练轮次设置为 100,采用

指数衰减的方式动态调整学习率,加快网络收敛速度。
为防止模型在训练过程中出现过拟合,使用早停法来决
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图 4　 数据扩充过程

Fig. 4　 Dataset
 

augmentation
 

process

定训练是否提前终止,早停止值设置为 10,即当训练中

的损失值 10 个轮次不下降则认为模型基本收敛,将自动

停止训练。 实验设定训练上限为 100 个训练轮次,最终

训练 77 个训练伦次后自动停止,训练集的 acc 收敛于

99. 89% , loss 收 敛 于 0. 005, 测 试 集 的 acc 收 敛 于

99. 64% 、loss 收敛于 0. 006。

表 2　 超参数设置

Table
 

2　 Hyperparametric
 

setting

超参数 设定值

训练轮次 100

早停止 10

批量大小 2

学习率 0. 000
 

2

衰减率 0. 000
 

1

2. 3　 评价指标

　 　 为了对本文算法的分割性能进行评估,采用像素准

确率 ( pixel
 

accuracy,
 

PA ) 和交互比 ( intersection
 

over
 

union,
 

IoU)作为评价标准,其中 PA 表示预测正确的像

素数占全部像素数的比重,IoU 表示预测正确的目标像

素数占真实目标像素数与伪目标像素数之和的比重,二
者越接近 1,说明算法性能越好。 计算如下:

PA = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (9)
IoU = TP / (TP + FP + FN) (10)

式中: TP、TN、FP、FN 分别表示真正例、真反例、假正例、
假反例像素数。
2. 4　 算法对比实验

　 　 为验证本文算法的优势,用 HRnet、 DeepLabv3 +、
DNLnet 和 SegNext 主流算法与本文算法进行对比,不同

算法的分割结果如图 5 所示。

图 5　 不同算法的分割结果

Fig. 5　 Segmentation
 

results
 

for
 

different
 

algorithms
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　 　 从图 5 中可以看出,HRnet 与 DNLnet 的整体分割

效果不佳,一些样本中的弱边缘无法识别,其中 HRnet
对缺陷分割不明显,过分割现象严重,DNLnet 欠分割现

象严重;DeepLabv3 +与 SegNext 能够分割弱边缘,但分

割得较为粗糙,其中 SegNext 没有将小空洞缺陷分割

开;本文算法无论是缺陷还是弱边缘都处理得出色,边
缘分割清晰,小空洞缺陷也能分割出来,整体分割效果

最接近 Ground
 

Truth。
不同算法的实验数据如表 3 所示。 从参数量、分割

速度、PA 和 IoU 这 4 个方面进行了对比。

表 3　 不同算法的实验数据

Table
 

3　 Experimental
 

data
 

for
 

different
 

algorithms

方法 参数量 / M 分割速度 / FPS PA / % IoU / %

HRnet 9. 64 6. 8 96. 48 93. 97

DNLnet 47. 60 6. 6 96. 64 94. 24

SegNext 4. 22 7. 6 96. 75 94. 61

DeepLabv3+ 42. 21 6. 2 96. 86 95. 01
 

本文算法 43. 16 6. 5 98. 72 97. 40

　 　 从表 3 中可以看出,本文算法参数量为 43. 16 M,推
理速度为 6. 5

 

fps,像素准确率 PA 为 98. 72% ,交互比 IoU
为 97. 4% 。 在分割性能方面, 相对于 HRnet、 DNLnet、
SegNext 和 DeepLabv3 +网络,PA 值分别提高了 2. 18% ,
3. 16% ,2. 24% 和 3. 43% , IoU 值分别提高了 1. 97% ,
2. 79% ,1. 97%和 2. 79% 。 在算法复杂度方面,本文算法

优于 DNLnet。 与 HRnet、SegNext 和 DeepLabv3+相比,本
文算法复杂度虽高于这 3 种模型,但在分割精度方面都

优于这 3 种对比算法。 在实际应用中,本文网络参数量

和推理速度满足实际工业应用需求。

2. 5　 泛化性实验

　 　 为了验证本文算法对于多类样本依然有高分割精

度,具有普适性,泛化能力强的优点,将经过数据扩充后

的 600 张航空发动机叶片图像、600 张喷嘴图像与 570 张

120 阀体图像混合进行训练,总共 1
 

770 张,将 3 类数据

样本分别以 3 ∶ 1 ∶ 1的比例随机划分训练集、验证集和测

试集。 在该测试集中,类别平均像素准确率 MPA 与平均

交互比 MIoU 分别达到了 98. 23%和 96. 74% 。
泛化性能实验分割结果如图 6 所示,从图中可以看

出,本文算法对叶片、叶片空洞、喷嘴和 120 阀体这 4 类

目标均有较好的分割效果,边界分割清晰,细节分割精

准,与 Ground
 

Truth 有很高的相似度,验证了本文算法具

有良好的泛化性能。

图 6　 泛化实验分割结果

Fig. 6　 Segmentation
 

results
 

of
 

generalization
 

experiment

2. 6　 消融实验

　 　 为了验证本文算法引入 CBAM、ResNets 和 FD
 

loss
的必要性,进行了消融实验,消融实验结果如图 7 所示。
从图 7 中可以看出,传统 U-Net 网络由于特征提取能力

不足,虽分割出铸件整体,却无法识别铸件内部缺陷;加
入 CBAM 后,网络的抗干扰能力有所提升,能够将内部缺

陷识别出来,但细节学习能力不足,铸件边缘分割比较粗

糙;在此基础上采用 ResNets,网络的学习能力得到增强,
分割边缘变得更加平滑,但会忽略边缘弱化严重的区域,
缺陷的细节变得不够明显;最后再引入混合损失函数 FD

 

loss,网络分割性能得到进一步提升,弱边界跟缺陷都能

准确分割,并且边缘细节也能很好保持。
消融实验数据如表 4 所示。 从表 4 可知,相较于传

统 U-Net 算法,PA 提升了 2. 71% ,IoU 提升了 3. 39% ,验
证了本文算法引入 CBAM、ResNets 和 FD

 

loss 的必要性。

表 4　 消融实验数据

Table
 

4　 Experimental
 

data
 

for
 

ablation
 

experiments

方法 PA / % IoU / %

U-Net 96. 01 94. 01

U-Net+CBAM 97. 83 96. 04

U-Net+CBAM+ResNets
 

98. 58 96. 94

U-Net+CBAM+ResNets
 

+FD
 

loss 98. 72 97. 40
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图 7　 消融实验结果

Fig. 7　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

3　 结　 　 论

　 　 为了实现铸件弱边缘 CT 图像的精准分割,本文提出

一种改进的 U-Net 算法,在传统 U-Net 算法的基础上进

行优化了编码网络与损失函数,引入了注意力机制。 将

本文算法与 HRnet、DNLnet、SegNext 和 DeepLabv3 +算法

进行对比,验证了本文算法能有效分割铸件弱边缘与铸

件内部缺陷,具有高分割准确率,且模型复杂度满足工业

应用需求;将不同类别的铸件进行混合训练实验,验证了

本文算法可以对不同铸件实现精准分割,具有较好的泛

化性能;最后,将每一步优化的实验结果与原算法进行对

比分析,优化后的算法优于传统 U-Net 算法,验证了优化

工作的必要性。 实验证明,本文算法可以同时解决铸件

弱边缘 CT 图像分割难度大、精度低、鲁棒性差的问题,但
算法在结构上略显臃肿,因此后续研究工作可围绕算法

的轻量级进行展开。
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