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基于 ＭＣＬＵＮｅｔ网络的激光熔覆层表面平整度识别

郭士锐，刘银银，崔陆军，陈永骞，郑　博
（中原工学院机电学院，河南 郑州４５０００７）

摘　要：表面平整度是衡量多道搭接熔覆层表面质量的重要指标之一，为改进人工标注获取表
面平整度耗时费力的问题，本文利用图像识别和语义分割神经网络方法提出了自动识别熔覆

层表面平整度。针对搭接熔覆层特征，基于改进的 ＵＮｅｔ与注意力机制（ＣＢＡＭ）提出一种用
于熔覆层形貌的自动分割网络ＭＣＬＵＮｅｔ，优化改进 ＵＮｅｔ模型，依据 ＣＢＡＭ模块从通道维度
和空间维度调整特征图层的权重信息，将 ＣＢＡＭ模块以优化输入和输出的原则部署在网络
上。在搭接熔覆层数据集上对改进的网络进行评估对比，实验结果表明，本文提出的 ＭＣＬ
ＵＮｅｔ网络模型，其熔覆层分割效果在验证集上的平均ＩｏＵ准确率为９３７６％，相比原始ＵＮｅｔ
的ＩｏＵ准确率提高了５８１％，在测试集上ＭＣＬＵＮｅｔ模型输出的表面平整度的平均相对误差
为３２％，说明该模型可有效提高搭接熔覆层横截面形貌的分割精度，并能较准确输出表面平
整度。
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１　引　言
激光熔覆是一种先进的融合了多学科的表面改

性技术，它通过高能量激光束与合金粉末同步作用

在基体表面以熔凝成高质量冶金涂层，从而提升零

件的综合性能［１－３］。在大面积零件损伤修复和涂层

制备等实际工业应用中需要用到多道搭接激光熔

覆，相比较单道激光熔覆，多道搭接激光熔覆因各层

熔覆层间的复杂影响，搭接熔覆层横截面形貌的形

成趋势与表面质量等更复杂于单道熔覆，而获取高

质量的熔覆层是保证工业应用的先决条件，并且大

面积激光熔覆涂层需要良好的表面质量以便有效减

少后处理。

表面平整度是衡量搭接熔覆层表面质量的重要

指标之一［１，４］，而激光熔覆工艺参数对熔覆层形貌

成形起决定作用［５］，表面平整度可反映出熔覆层形

貌信息进而对熔覆层质量优化具有重要影响。Ｇｕｏ
ｆｕＬｉａｎ［６］等以４５钢为基体，Ｗ６Ｍｏ５Ｃｒ４Ｖ２为粉末，
利用响应灰色关联分析（ＧＲＡ）建立工艺参数与表
面平整度的数学预测模型，结果表明表面平整度与

搭接率成反比。Ｃｈａｒｌｅｓ等［７］研究分析不同加工参

数对激光选取熔化表面粗糙度的影响，结果发现，参

数之间的相互作用及相互依赖性对获得的表面平整

度具有巨大意义。ＰｅｎｇＷｅｎ等［８］采用 ＥＲ４１０ＮｉＭｏ
粉末在ＦＶ５２０Ｂ不锈钢基体上进行多道搭接熔覆，
利用响应面法优化工艺参数预测多道熔覆层质量，

结果表明，通过适当降低送粉速率、增加激光功率和

扫描速度可获得表面平整质量良好的熔覆层。杜彦

斌［９］以４５钢为基体多道搭接激光熔覆 Ｍ２合金粉
末，利用灰色关联分析与响应面法建立熔覆层质量

评价模型，结果表明，采用自适应混沌差分进化

（ＡＣＤＥ）算法优化出的工艺参数可获得理想的表面
平整度。通过熔覆层横截面形貌的熔覆层宽度、高

度及面积信息可获得表面平整度，目前研究人员对

熔覆层横截面形貌的观察通常通过光学图像分析

仪，按比例尺提取熔覆层图像，再通过图像处理软件

如ＣＡＤ、ＩｍａｇｅＪ等［１０－１２］对所需参数形貌尺寸进行

人工提取标注，但该种图像软件人工标注的方式受

标注者专业性及图像质量的影响较大，并且人工标

注计算表面平整度耗时且效率较低。在现代制造业

中，通过机器学习算法分析大量数据以及计算机辅

助生产中利用机器学习已成为一种趋势，本文针对

多道搭接熔覆层表面平整度的计算问题，利用图像

分割深度学习算法快速提取覆层横截面形貌参数信

息，促进熔覆层形貌对搭接熔覆层性能影响的研究。

基于深度学习的语义分割方法可以更好的应用

于背景不同和复杂的形态逻辑特征，并且随着深度

学习算法的发展衍生出了许多基于全卷积网络的语

义分割模型［１３－１５］。２０１５年，ＯＲｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ等［１５］提

出ＵＮｅｔ网络，起初主要用于医疗图像分割领域，因
其融合多尺度特征信息实现准确分割的特点，这种

图像分割网络逐渐被用于各种图像像素分类任务。

ＵＮｅｔ模型在小数据集上表现良好，这使得该网络
能够快速的应用于熔覆层形貌分割的领域。

本文的研究目的是通过构建搭接熔覆层形貌图

像数据集，在ＵＮｅｔ结构基础上，对模型其中的相关
参数进行改进优化，利用注意力机制模块的通道注

意与空间注意特性，将注意力机制模块串联在 Ｕ
Ｎｅｔ网络结构中，以构建出高效分割熔覆层横截面
形貌的方法，进而自动输出表面平整度，为后续工艺

优化制备出高质量熔覆层提供反馈。

２　ＭＣＬＵＮｅｔ网络模型理论基础
本文提出的搭接熔覆层形貌的自动分割网络

（ＭｏｒｐｈｏｌｏｇｙｏｆＣｌａｄｄｉｎｇＬａｙｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ＵＮｅｔａｎｄＣＢＡＭ，ＭＣＬＵＮｅｔ）是基于 ＵＮｅｔ模型结
构参数优化和注意力机制模块的优势所提出的改进

网络，其中使用到了卷积块、注意力块、特征融合块。

２１　ＭＣＬＵＮｅｔ模型原理
ＭＣＬＵＮｅｔ网络结构如图１所示，该模型结构中

输入为１２８像素 ×１２８像素 ×３通道的多道搭接熔
覆层形貌图像，输出为１２８像素×１２８像素×１通道
的分割特征图。

ＭＣＬＵＮｅｔ模型左半部分是用以多道搭接熔覆
层形貌图像特征提取的编码器路径，具体包括四个

降采样过程：每个降采样过程（图１中 Ｄｏｗｎ模块）
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由一层２×２的池化运算和两层３×３的卷积运算组
成。编码器部分卷积中的滤波器数量变化为｛１６，
３２，６４，１２８，２５６｝。模型右边部分是用以图像语义扩
展的解码器路径，包括四个上采样过程：每个上采样

过程（图１中Ｕｐ模块）由一层２×２的转置卷积运
算和两层３×３卷积运算组成。另外，模型中引入跳
跃连接，编码器每层下采样之前卷积层的输出会传

送到解码器，然后这些输入的特征图与上采样操作

输出连接起来，通过特征融合后的传递至下一层。

每层上采样后，卷积中的滤波器数量变化为｛２５６，
１２８，６４，３２，１６｝，最后使用１×１的卷积操作，由 Ｓｉｇ
ｍｏｉｄ函数激活输出单通道的灰度图像分割图。
ＭＣＬＵＮｅｔ相对原 ＵＮｅｔ的参数设置减小卷积核的
通道个数，并且选择 “ＥＬＵ”激活函数代替原网络
中的“ＲｅＬＵ”，权重初始方式使用Ｋａｉｍｉｎｇ［１６］正态分
布初始化权重，另外为加快网络收敛速度及提升泛

化精度，每层卷积层和激活函数之间都添加了批标

准化操作［１７］（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ），从优化图像输入
及标签输出为出发点，本文的模型在图１中 ＭＣＬ
ＵＮｅｔ网络结构的第４模块和第６模块处串联加入
了注意力机制模块，通过通道注意和空间注意去除

空间维度与空间维度上的冗余信息，增加关于多道

搭接熔覆层形貌的权重信息。

２２　注意力机制模块
卷积神经网络中的注意力机制（ＣＢＡＭ）模块由

通道注意子模型和空间注意子模型串联组成［１８］，通

道注意力模块对卷积生成的搭接熔覆层形貌特征图

通过全局最大池化和全局平均池化得到的结果输入

到多层感知机（ＭＬＰ）中，再经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数
得到尺寸为 Ｃ×１×１的通道特征权值（Ｃ为通道
数），完成在通道维度的特征向量提取。空间注意

力模块首先将经通道注意模块后的特征图最大池化

和平均池化操作，然后经由卷积和特征融合操作生

成二维空间注意信息，最后经 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活后生成
空间注意处理后的搭接熔覆层特征图。本文改进的

网络模型中引入注意力机制核心思想是通过通道维

度和空间维度增加卷积网络中特征图权重信息以优

化训练性能，进而提升网络模型对搭接熔覆层横截

面形貌特征分割能力，并增强模型稳定性。嵌入模

型中的ＣＢＡＭ模块如图２所示。

图１　ＭＣＬＵＮｅｔ网络结构图

Ｆｉｇ１ＴｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＭＣＬＵＮｅｔｍｏｄｅｌ

图２　注意力机制模块结构示意图

Ｆｉｇ２Ｔｈｅｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

２３　改进ＵＮｅｔ网络的结构优化
本文对图１中ＭＣＬＵＮｅｔ网络结构的改进优化

主要包括激活函数及其初始化权重方式、损失函数

和优化器及其学习率衰减。

２３１　激活函数及其初始化权重
改进后的网络结构中，激活函数选择用“ＥＬＵ”

（ＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ）代替原模型中的“ＲｅＬＵ”
（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ）。激活函数ＥＬＵ的计算公式
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如式（１），两种激活函数曲线如图３所示，ＥＬＵ激活
函数弥补了ＲｅＬＵ激活函数在负值部分梯度为０导
致损失梯度消失的问题，由于具有负值部分模型输

出均值接近零，训练收敛速度更快，对输入变化或噪

声鲁棒性更好［１９］。

ＥＬＵｘ，( )α ＝
ｘ　　　　　　ｘ≥０
αｅｘｐ( )ｘ－( )１{ 　ｅｌｓｅ

（１）

图３　激活函数ＲｅＬＵ和ＥＬＵ曲线

Ｆｉｇ３ＴｈｅｃｕｒｖｅｏｆｔｈｅａｃｔｉｖａｔｏｎｆｕｃｔｉｏｎｓＲｅＬＵａｎｄＥＬＵ

权重初始化在神经网络模型优化中扮演着重要

的作用，本文模型选择 Ｋａｉｍｉｎｇ正态化初始化“ｈｅ
ｎｏｒｍａｌ”作为权重初始化方式，在 ＥＬＵ激活函数中
Ｋａｉｍｉｎｇ正态分布对加快模型的收敛速度有较好的
效果［１６］。

２３２　损失函数
本文关于多道搭接熔覆层横截面形貌的分割任

务是二分类任务，预测图像中各个像素是属于感兴趣

点还是背景点，选用二进制交叉熵［２０］（ＢｉｎａｒｙＣｒｏｓｓ
Ｅｎｔｒｏｐｙ）作为损失函数，该函数通过表征预测样本和
实际样本中每个样本的差异性来计算梯度。假定 ｎ

代表ｎ个样本数量，ｙｉ代表样本的期望输出，ｙｉ
︿

为样

本的真实输出，损失函数表达式如式：

Ｌｏｓｓ＝－１ｎ∑
ｎ

１
［ｙｉｌｏｇｙｉ( )

︿ ＋ １－ｙ( )
ｉｌｏｇ（１－ｙ

︿

ｉ）］

（２）
２３３　优化器及学习率衰减

学习率恒定的训练方式方便且易于实现，但大

多数情况下无法保证网络训练效果，因此大多数收

敛性训练学习过程是以递减学习方式进行的。本文

采用Ａｄａｍ算法［２１］自适应学习率，该算法下的学习

率依据多维不同参数动态调整，指数衰退率 β１、β２
依据经验分别设定为０９和０９９９，除零误差 ε为
１０～８，该方法实现简单、计算效率高、占用内存小。

３　实验与结果分析
３１　熔覆层横截面形貌图像的获取与预处理

深度学习网络能自动捕获更深层次特征，前提

是需要足够的数据集。本文以多道搭接熔覆层横截

面几何形貌为研究对象，目前没有大规模公开的熔

覆层横截面形貌数据库，本文数据集的构建基于作

者所在激光增材制造课题组激光熔覆实验数据，实

验中使用到的激光熔覆系统由大功率半导体光纤耦

合激光器（ＬＤＦ６０００６０）、负压式送粉器（ＲＣＰＧＦ
Ｄ２）、水冷机和保护气系统等组成，熔覆粉末有 Ｆｅ
基粉末、Ｎｉ基粉末、Ｃｏ基粉末、３１６Ｌ粉末等，基体材
料有３１６Ｌ不锈钢、４５钢、灰铸铁 ＨＴ２５０等，图４是
实验中采用的激光熔覆系统，采集的搭接熔覆层样

本也是通过不同的工艺参数获取，后续搭接熔覆样

块经过切割、镶块、磨抛等制样操作后使用莱卡显微

镜（ＯＭ）对熔覆层横截面形貌进行不同倍镜拍摄，
最终收集搭接熔覆横截面形貌图像４１５张。再采取
图像旋转、缩放的数据增广方式把原有图片扩展到

７５０张，以增强数据泛化性。使用Ｌａｂｌｅｍｅ工具对多
道搭接熔覆层熔覆面区域进行标注，制作成闭合的

熔覆面特征ｍａｓｋ标签，构成多道搭接熔覆层横截面
图像数据集。

图４　激光熔覆系统
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本文训练样本在输入网络模型前，采用 Ｔｅｎｓｏｒ
ｆｌｏｗ框架［２２］对多道搭接熔覆层数据集图像进行张

量和归一化预处理，其中张量处理是将熔覆层横截

面图像输入模型时转为张量格式，具体是将样本由

单通道颜色像素点值［０，２５５］转换成［０，１］，由于计
算限制对数据集样本归一化处理为统一的像素分辨

率（１２８像素×１２８像素×３通道），相较于原网络输
入的图像像素，处理后的图像可以优化网络训练性

能、加快训练速度。

３２　实验流程
为了验证ＭＣＬＵＮｅｔ网络的有效性，使用原 Ｕ

Ｎｅｔ模型、不加 ＣＢＡＭ模块的 ＭＣＬＵＮｅｔ模型（ＢＮ
ＵＮｅｔ）、ＭＣＬＵＮｅｔ模型作为实验对比，为了使参数
数量与 ＭＣＬＵＮｅｔ相当，原始的 ＵＮｅｔ的滤波器数
量改为｛１６，３２，６４，１２８，２５６｝，输入图片的预处理方
式相同。在制作的搭接熔覆层形貌数据集上，选取

２０张图像作为表面平整度识别测试样本不参与训
练，余下的按９：１作为训练集和验证集语义分割样
本，对每种网络进行３次的独立重复实验。训练过
程中采用二进制交叉熵进行语义分割，训练期间更

新训练参数批次大小定为１６（即ｂａｔｃｈｓｉｚｅ＝１６），使
用Ａｄａｍ优化器自适应学习率来动态调整每次迭代
次数的学习率，迭代次数设置为 ５０次（ｅｐｏｃｈｓ＝
５０）。为保证实验结果具有泛化性以及网络的性能
充分得到验证，数据集每次实验固定不同的随机种

子进行实验（ｓｅｅｄ＝４０／４２／５０）。同时，避免网络过
拟合采用提前终止（ＥａｒｌｙＳｔｏｐｐｉｎｇ）技术，耐心值设
置为１５，即损失函数在１５步内无下降趋势则模型
终止训练。取每种网络３次在验证集上的分割效果
（ＩｏＵ准确值和方差）数据作为该网络的最终性能指
标。在２０张未经过预处理的测试集图片上分别由
３种网络预测的分割图输出表面平整度，３种网络得
出的表面平整度数据再与专业人工标注准确值做定

量分析。本文中模型训练的实验环境如表１。
３３　评价指标

本文模型分割任务的性能评价指标选用图像分

割评价中常用到的一个重要参数交并比（ＩｏＵ），在评
价图像分割结果时，ＩｏＵ衡量的是真实标签与预测输
出的重叠百分比，取值范围是［０，１］，设ｙ为真实的分

割掩膜，ｙ
︿

为预测的分割掩膜，将本文图像分割的二

分类任务视为像素点分类任务，其真实掩膜标签与预

测掩膜标签以像素点的集合组合划分为分类问题，用

ＴＰ（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）、ＦＰ（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）、ＴＮ（ｔｒｕｅｎｅｇａ
ｔｉｖｅ）、ＦＮ（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ）代表像素点级别预测值与专
家标记组成的混淆矩阵，量化指标公式如下：

ＩｏＵ＝ｙ∩ｙ
︿

ｙ∪ｙ
︿
＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ （３）

搭接熔覆层横截面形貌如图５所示，表面平整
度公式［３，５，８］由式（４）定义：

θ＝
Ｓｆ
Ｗ×Ｈ （４）

式中Ｗ和Ｈ分别为熔覆层宽度和高度，Ｓｆ为熔覆层
面积。将未参与训练、不经过图像预处理的２０张测
试集样本进行表面平整度识别对比，由从事激光熔

覆研究的专业人员使用金相图像分析软件（Ｐｒｏ
ｆｏｕｎｄＩｒｏｎ＆Ｓｔｅｅｌ）对搭接图像熔覆层形貌进行人工
标注，对测试集２０张样本每张进行３次独立重复标
注，分别标注其熔高、熔宽及熔覆层区域，３次标注
数据人工计算得到的平均表面平整度作为准确值，

使用３种网络分割搭接熔覆层输出的表面平整度数
据与准确值之间的平均相对误差定量比较 ＭＣＬ
ＵＮｅｔ的有效性。

表１　实验环境
Ｔａｂ．１Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

配置 参数

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０家庭中文版

处理器 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５１１２６０Ｈ

内存 ８ＧＢ

显卡 ＲＴＸ３０５０

实验框架 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ

语言 Ｐｙｔｈｏｎ

编译器 ＪｕｐｙｔｅｒＮｏｔｅｂｏｏｋ

图５　搭接熔覆层横截面形貌图

Ｆｉｇ５Ｃｒｏｓｓｓｅｃｔｉｏｎａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｍｕｌｔｉｐａｓｓｃｌａｄｄｉｎｇｌａｙｅｒ

３４　实验结果
以多道搭接熔覆层数据集上验证集ＩｏＵ准确率
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为评定指标，ＭＣＬＵＮｅｔ等３类网络模型的ＩｏＵ准确
率如表２所示。

由表２可以看出，ＢＮＵＮｅｔ模型在３次独立实
验中其ＩｏＵ准确率相对于原 ＵＮｅｔ模型均有提升，

针对多道搭接熔覆层数据集改进的 ＭＣＬＵＮｅｔ模型
在３次实验中分割效果最好，其 ＩｏＵ准确率均是最
高值，平均值最高达到了０９３７６，高出原ＵＮｅｔ网络
５８１％，且平均方差最低。

表２　不同网络的ＩｏＵ（方差／１０－２）结果对比
Ｔａｂ．２ＩｏＵ（ｖａｒｉａｎｃｅ／１０－２）ｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｒｅｅｎｅｔｗｏｒｋｓ

模型 第一次实验 第二次实验 第三次实验 平均值

ＵＮｅｔ ０８７５３（４０３） ０８８００（４２２） ０８８３２（５１３） ０８７９５（４４６）

ＢＮＵＮｅｔ ０９１９４（４５３） ０９１２３（７０５） ０９１５７（４３８） ０９１５８（５３２）

ＭＣＬＵＮｅｔ ０９３８３（３４０） ０９３８１（３２６） ０９３６４（３７３） ０９３７６（３４６）

　　为了说明 ＣＢＡＭ模块不同部署位置对搭接熔
覆层形貌分割具有不同的贡献，设计了对比实验，

表３所示即为其他对称放置 ＣＢＡＭ模块后的训练
参数总量（ｔｏｔａｌｐａｒａｍｓ）及 ＩｏＵ值对比，结果表明，
在本文的训练任务中加入注意力机制会提高网络

的训练准确率，优化参数后的网络网络训练总参

数相较于原 ＵＮｅｔ网络有明显减少，说明优化后模
型对加快训练收敛速度有一定的改善。对称部署

加入 ＣＢＡＭ层网络训练总参数都增量不大，对训
练速度造成的影响极小，其中模型第四和第六层

部署 ＣＢＡＭ后网络性能更好，单张搭接熔覆形貌
标记时间为８６ｍｓ。

表３　ＣＢＡＭ部署不同位置时网络训练总参数及ＩｏＵ值
Ｔａｂ．３ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆＣＢＡＭｏｎｔｈｅｔｏｔａｌｐａｒａｍｓａｎｄＩｏＵ

Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ＵＮｅｔ ＢＮＵＮｅｔ １，９ ２，８ ３，７ ４，６

Ｔｏｔａｌｐａｒａｍｓ ２，３１１，２６５ １，９４６，９３３ １，９４７，５１９ １，９４８，３５９ １，９５１，５７５ １，９６４，１５１

ＩｏＵ ８７９５％ ９１５８％ ９２６３％ ９２７６％ ９２１１％ ９３７６％

　　图６展示了验证集样本真实标签及３种网络的
分割效果图。原ＵＮｅｔ网络分割的效果存在边缘区
域漏分割和误分割的现象，漏分区域主要出现在熔

覆层与基体结合处（图中实线框线处），误分区域主

要出现在多道搭接熔覆层波峰处（图中虚线框线

处）。ＢＮＵＮｅｔ网络的分割效果相比原ＵＮｅｔ网络降
低了漏分割区域的面积，波峰波谷处也明显分割出

其纹理。ＭＣＬＵＮｅｔ网络分割效果中熔覆层与基体
结合处和波峰波谷边缘区域进一步优于 ＢＮＵＮｅｔ
网络的分割效果，分割结果更接近真实分割标签。

由表２中 ＩｏＵ准确值及图６网络分割效果可
知，ＭＣＬＵＮｅｔ网络在多道搭接数据集上的熔覆层
区域分割中表现出了较高的水平，为准确识别表

面平整度提供有利条件。从图１可看出在本文改
进的 ＭＣＬＵＮｅｔ网络结构图第 ４模块和第 ６模块
加入注意力机制，从输入和输出维度增强通道注

意和空间注意效果，去除错误冗余信息，使注意力

区域更加集中，其位置处于深层网络，此处多道搭

接熔覆层横截面几何形貌特征图的的特征增多，

包含更多复杂信息，说明此处加入注意力机制层

可增加网络对熔覆层横截面形貌区域分割的训练

权重，使熔覆层形貌边缘区域和与基体结合处分

割效果更好，并且由表２可知 ＭＣＬＵＮｅｔ的训练方
差最小、变化最稳定，说明加入注意力机制模块能

够使网络更加稳定。

图６　样本真实标签及３种网络分割结果
Ｆｉｇ６Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｏｎｖａｌｉｄａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ
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３５　表面平整度识别分析
３种网络对表面平整度的识别根据分割出的标

签图，具体算法是将 ＭＣＬＵＮｅｔ等三种网络在训练
集和验证集上训练出的权值加载到测试集中，由网

络训练权重进行语义分割得到测试集图片熔覆层分

割标签图，由熔覆层分割标签图中各个像素点识别

表面平整度信息，熔高、熔深数据分别通过迭代分割

标签图上最高点和最低点及最左点和最右像素点个

数得到，熔覆层面积通过迭代搭接熔覆面区域标签

像素点的总个数得到，将式（４）编程到网络中自动
输出搭接熔覆层表面平整度，表４为人工标注准确
值和不同网络输出的表面平整度数值。

表４　表面平整度数据
Ｔａｂ．４Ｓｕｒｆａｃｅｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓｄａｔａｓｅｔ

序号 ＵＮｅｔ ＢＮＵＮｅｔ ＭＣＬＵＮｅｔ Ａｃｃｕｒａｃｙ 序号 ＵＮｅｔ ＢＮＵＮｅｔ ＭＣＬＵＮｅｔ Ａｃｃｕｒａｃｙ

１ ０８１１１５６ ０７８８４３５ ０７９１１３１ ０８０９３２１ １１ ０７８７７２７ ０８０４１７２ ０８０５４８２ ０８０８８５４

２ ０８９７１６４ ０８４６０５４ ０８４２９１２ ０８２４５０７ １２ ０９０４１２５ ０８４５２３８ ０８８４８７３ ０８５９９７２

３ ０８１８８４６ ０８４８２９ ０８５５４４２ ０８４８２９９ １３ ０８５４９４７ ０８４１７３９ ０８１９２８４ ０８２７３２９

４ ０８６８６３７ ０８６５５４６ ０８４５４５１ ０８４０２１７ １４ ０８６２７５５ ０８５０８８９ ０８５２３８１ ０７８３９００

５ ０８６６９０３ ０８４９９５５ ０８４８６８７ ０８３００５６ １５ ０８２３３１４ ０７７６４１７ ０８１０３６７ ０８０７４２４

６ ０８９６４６２ ０８５８８１３ ０８９０５９２ ０８２５１９６ １６ ０９２２６１５ ０８１３６０２ ０８７２３４８ ０８７９００８

７ ０８２６４４６ ０７９４５４５ ０８０３９２８ ０７７７０５９ １７ ０７８７０３７ ０８１２０４５ ０７８６１９５ ０８０００６３

８ ０８４２８９３ ０８８１０６０ ０８８４２９７ ０７４８１５１ １８ ０８２２２２２ ０７７９３８１ ０８０３８１８ ０８０９８１２

９ ０８４３７９６ ０７９９２９１ ０８０９５２４ ０８２７０４９ １９ ０８１３５６５ ０８１９９２３ ０７８８６８２ ０８４１８８０

１０ ０８７４８５３ ０８３１５１８ ０８３５９２８ ０８４３５６４ ２０ ０８５３３３３ ０８４２５１５ ０８６０４７２ ０８６５２４６

　　依据２０组样本实验表面平整度数据，图７是以
３种网络模型识别出的表面平整度与人工标注准确
值的相对误差箱型图，箱型图中方框代表各种网络

２０组相对误差数据四分位间距，方框中间的横线代
表数据的中位数，“Ｘ”处代表数据平均值，离散的点
代表异常数据。由图 ７可看出，在 ２０组数据中，
ＭＣＬＵＮｅｔ模型识别出的表面平整度的相对误差最
小，平均相对误差值为３２％，说明ＭＣＬＵＮｅｔ网络
模型在测试集上可以将搭接熔覆层的区域较完整地

分割出，并且对于表面平整度的识别准确率也较接

近于人工标注准确率。

图７　实验网络平整度计算的定量比较

Ｆｉｇ６Ｔｈｅｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｕｒｆａｃｅｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ

ｏｎｔｈｒｅｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

４　结　论
本文基于卷积神经网络 ＵＮｅｔ，结合串联注意

力机制 ＣＢＡＭ模块提出了用于多道搭接熔覆层横
截面数据集熔覆面自动分割的 ＭＣＬＵＮｅｔ网络，并
对比分析了原 ＵＮｅｔ模型、优化参数后 ＢＮＵＮｅｔ模
型和ＭＣＬＵＮｅｔ模型在搭接数据集熔覆层的自动分
割效果，结果表明 ＭＣＬＵＮｅｔ网络能够较准确的分
割出搭接熔覆层横截面熔覆面形貌，其分割 ＩｏＵ准
确值达到了９３７６％，与原始 ＵＮｅｔ的 ＩｏＵ准确率
相比提高了５８１％。在测试集样本中该模型自动
标注输出的搭接层表面平整度的相对误差为

３２％，能够实现对搭接熔覆层表面平整度的精确
识别。表面平整度与激光功率等工艺参数密切相

关，后续研究可通过该模型训练不同工艺参数下搭

接熔覆层的形貌参数，使用神经网络回归模型方式

探究工艺参数与表面平整度的数学关系，为后续多

目标优化研究熔覆层表面质量提供参考。
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