
 

 

先验知识辅助的金属涂层损伤分割方法
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摘要　金属涂层损伤的自动识别是一项具有重大实际应用价值的研究。随着深度学习在各类材质的表面损伤图像分割任

务中取得突破性进展，大部分研究工作使用端到端的深度卷积神经网络分割模型分割损伤区域。然而，端到端深度学习方法

很难利用金属涂层损伤相关的先验知识来识别损伤尺度差异大、训练数据不足等问题。因此，设计了一种基于先验知识的金

属涂层损伤区域分割算法，结合深度学习分割模型 U-Net实现金属涂层损伤的自动识别。该算法基于 Hue通道分布和边缘

响应对金属涂层图像中的异常区域进行分割，深度学习分割模型利用先验知识排除异常样本，可有效避免过拟合。在含有开

裂、起泡、生锈和脱落这 4类损伤的金属涂层数据集中，该算法取得了 81.24% mIoU的分割效果，优于端到端的深度学习

方法。实验结果表明，先验知识辅助能够有效提升深度学习分割模型对金属涂层损伤的分割效果。
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Abstract　Automatic recognition of metal  coating defects  has significant  value in realistic  applications.  As
deep  learning  makes  breakthrough  in  surface  defect  segmentation  for  a  variety  of  materials,  most  of  deep
convolutional neural network segmentation models are trained in an end-to-end manner. However, it is difficult to
exploit prior knowledge about metal coating defects in end-to-end deep learning and adapt to the variable scale of
the  defects  and  the  limited  training  data.  This  paper  proposes  a  defect  segmentation  algorithm  based  on  prior
knowledge  about  metal  coating  defects  to  unify  U-Net,  a  deep  learning  segmentation  model  for  automatic  metal
coating  defect  recognition.  This  anomaly  segmentation  is  based  on  Hue  channel  distribution  and  edge  response.
Being  trained  in  a  knowledge  driven  manner,  the  model  can  exclude  outliers  from  training  data  and  effectively
avoid over-fitting. On a metal coating defect image dataset with four defect types, including crack, blister, rusting
and flaking,  the proposed method achieves 81.24% mIoU, which is  advantageous over end-to-end deep learning.
The experiment shows that knowledge-driven model can boost the performance of deep learning models in metal
coating defect segmentation.
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金属涂层是一种覆盖在金属材料上的防护层，

通过相对隔绝金属材料与外界环境因素（如光照、

氧气、腐蚀性物质等），达到防锈、防腐、防破损

等目的。金属涂层被广泛应用在电力、航空航天、

装备制造、船舶制造等重要领域，对铁基金属材料

和有色金属材料（如铝、铜、锡、镍等）提供保

护。然而，涂层本身也会因为各种因素产生损伤，

进而将其保护的金属材料暴露在环境中。因此，金

属涂层损伤的自动识别对避免安全隐患乃至人员财

产损失具有重要意义。

目前，针对各种材料的表面损伤识别问题已有

较多研究。文献 [1]在绝缘子缺陷检测任务中使用 
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去噪自编码器来寻找异常区域并识别。文献 [2]针
对表面损伤识别问题中广泛存在的样本量小的问

题，提出了使用图像生成模型扩充样本的方法。文

献 [3]总结了基于统计分布、谱特征和机器学习

3类织物表面损伤识别方法。 文献 [4-5]提出了以

损伤分割为先验信息，辅助损伤类别分类器学习的

模型结构。文献 [6]提出的基于残差结构、空间金

字塔池化改进 U-Net，以及文献 [7]提出的基于

“压缩−激活”模块改进 U-Net，在路面损伤分割

问题上取得了良好效果。文献 [8]提出了一种混合

监督信息的弱监督学习框架，以适应表面损伤识别

任务中标注难度大、标注样本少的问题。

目前针对金属涂层损伤识别的研究鲜有报道。

涂层损伤相比其他类型的表面缺陷有一定特殊性。

首先，涂层损伤的起泡、开裂、脱落等损伤类型的

视觉特征与常见的腐蚀性金属损伤有很大差异；其

次，涂层损伤的目标尺度范围非常大，既有小于

1 mm的开裂，也有几毫米宽的锈点和几厘米宽的

脱落和起泡；最后，涂层表面除了上述待识别的损

伤外，一般不包含其他杂质和痕迹，即背景几乎没

有混杂，这是涂层损伤识别任务中值得利用的先验

知识。直接使用端到端（End-to-End）的深度卷积

神经网络（Deep Convolutional Neural Network）分

割模型，既不能利用关于涂层损伤的先验知识，也

较难处理训练样本量小、模型设计难以处理不同尺

度损伤、容易过拟合等问题。

因此，本文提出了一种图像异常区域分割算法

辅助深度卷积神经网络分割模型进行训练和预测，

实现金属涂层损伤的自动识别。本文利用涂层损伤

的先验知识，设计了一种基于计算机视觉技术的图

像异常分割算法，实现损伤区域的类别无关的图像

分割，并指导分割模型进行预测；此外，借鉴

YOLO检测模型[9]，本文设计了一种分割模型损失

函数，并利用先验知识指导分割模型的训练。在一

个包含开裂、起泡、脱落、生锈 4类损伤的涂层损

伤数据集上验证了本文算法的有效性。

 1　方法

 1.1　算法设计思路

在常见的图像分割数据集（如 PASCAL VOC[10]

和 COCO[11]）中，已验证深度卷积神经网络比传统

的图像分割算法具有更强的拟合和泛化能力。相比

传统的计算机视觉方法，深度学习方法能自适应地

学习有效的视觉特征，并拥有更强的分类判别能

力。但是，大多数深度图像分割模型致力于对自然

图像中较大尺度的物体进行分割；虽然现有的一些

工作致力于在特殊场景或不同尺度物体上训练分割

模型，但都需要大规模数据的训练，且难以利用先

验知识。相对地，传统的计算机视觉方法能较好地

利用先验知识，人为设计出针对性较强的特征提取

或分割算法。因此，本文利用金属涂层损伤的先验

知识，设计有针对性的分割算法，并以此辅助深度

学习模型进行训练和预测。本文提出的金属涂层损

伤识别算法包括异常区域先验分割和深度分割模型

两部分。一方面，异常区域先验分割算法利用金属

涂层损伤的先验知识，分割出图像中所有疑似损伤

的区域，但不能对其损伤类型进行分类，也不能基

于标注数据进行自适应优化。另一方面，本文使

用 U-Net[12] 模型，在标注数据上进行端到端的分割

任务训练和预测。训练时，深度分割模型被损伤标

注和先验分割的结果同时监督；预测时，深度分割

模型的预测被先验分割的结果加强。图 1为本文所

提方法的流程图，展示了异常区域分割结果对模型

输出的训练监督和辅助预测过程。
  

U-Net

输入图像

异常区域先验分割

异常区域辅助预测 共同监督训练

异常区域模型预测

损伤分割预测 损伤标注

训练或推断 训练 推断

图 1    算法流程图 

 

 1.2　基于 Hue分布的异常区域先验分布

对脱落和生锈这两类损伤，颜色特征是区分损

伤区域的重要依据。未损伤的金属涂层表面往往只

包含单一的颜色，很少包含杂质，而脱落或生锈的

区域会呈现出其他颜色。因光照不均匀或阴影，有

时损伤或未损伤区域的表面会产生亮度、饱和度不

一致，但像素的颜色仍具有一致性。图 2中的示例

图展示了这种特点。HSL颜色空间是一种能有效

分离像素中色彩（Hue）、饱和度（Saturation）和

亮度（Lightness）等成分的一种颜色表征方式。其

中，Hue维度是一个弧度值，表示不同的颜色成
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分，能很大程度避免因光照强度、光照角度、阴影

而导致的像素值变化。因此，本文使用图像中像素

值在 Hue维度上的分布来分割异常区域。

[0,2π) {t1, t2, · · · , tN}
[0,2π)

[tN ,2π)∪ [0, t1)

本文基于多阈值分割算法（Multi-level Otsu’s
Method） [13] 在 Hue通道弧度值空间进行阈值搜

索。首先，对图像进行高斯平滑过滤以排除噪声干

扰，然后统计所有像素的 Hue通道直方图，最

后，对直方图执行多阈值分割算法。该算法在区间

内搜索 N个递增的阈值 ，从而将

划分为 N个区间。由于 Hue通道像素是弧度

值，当 i=N时，区间为 。算法的目标

是类内方差最小，即式 (1)[13] 中的优化函数：

min
ti

N∑
i=1

w(ti)σ2(ti) (1)

w(ti) [ti, ti+1)

σ2(ti)

式中， 是 Hue通道直方图在区间 内分布

的和； 为此区间内分布的方差。找到阈值

后，取其中分布占比最大的前 m个区间的像素点

作为无异常区域，其他区域被分割为异常区域。

 
 

起泡 开裂 脱落 生锈

图 2    异常区域分割示例 

 

 1.3　基于边缘响应的异常区域先验分割

起泡和开裂两类是比较细微的金属涂层损伤，

它们通常不会带来大面积的颜色变化或可辨认的纹

理，但却会产生显著的边缘特征响应。开裂损伤以

细微线条的形式呈现，线条的边缘会产生空间连续

的、细小的边缘特征；起泡损伤的膨胀处与未损伤

的平整处的光照反射角度不同，因此会在起泡的边

界产生边缘特征。

Ei, i ∈ [0,1]

(i, j)

τ ∈ (0,1)

本文使用经典的 Canny边缘检测 [14] 来寻找连

续的、显著的边缘响应。Canny边缘检测算法的输

出是一个边缘响应图 ，代表位于坐标点

的像素的边缘特征响应。本文通过设定一个边

缘响应阈值 ，使边缘响应最高的像素被识

别为异常区域。最后，由于起泡损伤的实际损伤区

域是边缘轮廓所包围的区域，因此对起泡损伤的分

割结果增加一步后处理，对边缘响应图进行最大值

滤波来“填充”其轮廓内部的区域。

 1.4　先验辅助的分割模型训练与预测

Dlabel

本文提出的分割模型训练算法的核心思想是借

助先验知识来减弱训练样本的标签噪声。由于标注

人员知识和操作的不确定性，涂层损伤图像的像素

级标注（布尔值标签 ）会存在一定的噪声，有：

Dlabel =

{
D̂label εlabel = 0
̂!Dlabel εlabel = 1

εlabel～Bernoulli(plabel)
(2)

D̂label

εlabel

plabel Dprior

如式 (2)所示，真实的布尔值标签常量 服

从伯努利分布的噪声 干扰；噪声产生错误标签

的概率为 。而异常区域先验分割结果 也具

有相似的不确定性，有：

Dprior =

 D̂prior εprior = 0
̂!Dprior εprior = 1

εprior～Bernoulli(pprior)

(3)

εlabel εprior

Dlabel Dprior

ε

但是，由于先验分割与人工标注过程相互独

立，本文假设两者的标签噪声 和 相互独

立。因此，如果从训练集中排除先验分割与人工标

注标签不同（即 与 不等）的样本，则训

练集中标签噪声 为：

ε～Bernoulli
(

plabel pprior

plabel pprior+ (1− plabel)(1− pprior)

)
(4)

ε

plabel

易证明，此时标签噪声 为 1的概率小于

。用先验分割的结果过滤不确定性较高的人工

标签，能减小模型训练中标签噪声的干扰。

y ∈ [0,1]

本文使用基于 Hue分布和基于边缘响应的异

常区域先验分割辅助深度学习分割模型进行训练和

预测。假设图像中某点 i的 C类型损伤（起泡、开

裂、脱落、生锈等）的深度学习模型分割结果概率

值为 ，本文提出的训练和预测方式如下。

Dlabel Dprior

1 Dlabel Dprior

yi

训练时，当 和 同时取值为真，则设

可信标签 y为 ；当 和 同时取值为假，则

设可信标签 y为 0。本文使用交叉熵损失函数训练

分割模型。此时点 i处模型预测值 的损失函数为：

L(i) = −[yi log(yi)+ (1− yi) log(1− yi)] (5)

Dlabel Dprior而当 和 的真值不同时，点 i的损失函

数值为 0，回传的梯度值也将为 0。算法 1给出了

计算点 i处损失函数值的伪代码。

算法 1　计算损失函数值

Dlabel ∈ {True,False}
yi ∈ [0,1]

输入：点 i的损伤标注 ，分

割模型在点 i的概率输出
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输出：损失函数值

Dprior ∈
{True,False}

计算点 i的异常区域先验分割结果

 
Dlabel&&Dpriorif 

ŷi← 1　　　

!Dlabel&&!Dpriorelse if 
ŷi← 0　　　

else
　　return 0
loss←−[ŷi log(yi)+ (1− ŷi) log(1− yi)] 
return loss

yi

Dprior

Dprior

模型预测时，仅当 C类型的概率输出 为各类

型的最大值，且 C类型的 为真时，才将点 i预
测为 C类型损伤；否则，在 与模型预测发生

冲突的情况下，将此点预测为无损伤。

本文选用 U-Net来训练金属涂层损伤分割模

型。U-Net是一种在医学影像病变识别[15] 和材料损

伤识别[16] 等领域广泛应用的图像分割模型。与其

他常见的用于识别自然图像中宏观物体的分割模型

（如FCN[17]、SegNet[18]、PSPNet[19]、DeepLab[20] 等）

相比，U-Net具有独特的优势。如图 3所示，U-
Net中编码器的各层输出直接与解码器连接，使得

模型有机会直接使用高分辨率的底层视觉信息来辅

助分割预测。这一优势在医学图像分割、材料损伤

分割和本文的金属涂层损伤分割任务中都非常重

要，因为它们都包含了比较细微的分割目标，且往

往依赖于底层的视觉信息来判别。另外，U-Net使
用卷积层代替池化层来扩大感受野，能有效避免局

部细节信息的丢失。

  

a. FCN 模型结构

b. SegNet 模型结构

c. U-Net 模型结构

卷积层 卷积层 卷积层 上采样

编码器 编码器 解码器 解码器

编码器 解码器 解码器编码器

图 3    分割模型结构对比 

 

 1.5　方法对比

本文提出的训练和预测方式借鉴了目标检测模

型 YOLO的训练和预测方式。它们都使用一种可

靠度较高的方式来过滤大量的预测结果（YOLO过

滤大量的密集检测框，而本文过滤大量的像素级

损伤预测结果）。不同的是，YOLO使用一个后验

预测的、类别无关的、可训练的似物性分数

（Objectness）对预测结果进行过滤，而本文采用

基于先验知识的、特定类别的分割结果来达到相同

目的。本文提出的训练方式能够找到先验知识和人

工标注之间的冲突，排除异常的损伤区域，从而增

强模型的泛化性能。采用此种先验知识辅助的训练

方式时，人工标注为异常区域先验分割排除了噪声

干扰；另一方面，先验知识将人工标注中异常的、

难以学习的样本剔除。两种信息共同监督模型训

练，使得模型专注于拟合稳定的、可泛化的样本，

而忽略异常样本。本文提出的预测方式延续了这一

思路，排除先验知识和模型预测的冲突，只保留置

信度最高的像素预测结果。

本文提出的模型训练方式对应的损失函数是以

交叉熵损失函数的形式。它主要基于先验知识对训

练样本进行选择，减小标签噪声对训练的影响。与

常用的加权交叉熵（Weighted Cross Entropy, WCE）
损失函数相比，WCE主要用于对正负样本加权，

不涉及对标签噪声的处理。与常用的 Focal Loss相
比，Focal Loss对难样本动态地增加权重，可能反

而会增强标签噪声的影响，导致难以收敛或过拟合。

在深度学习语义分割模型的研究中，一些方法

利用了空间先验信息改造模型结构，引导模型学习

空间上下文联系，如 Context Prior[21]、EncNet[22] 等
方法。这类方法并不显式地将领域知识编码进模

型，而是引导模型挖掘空间关系，因此与本文提出

的方法有较大区别。文献 [23-24]提出利用全局信

息（如场景、物体类型、文本描述等）对模型训练

进行监督或对预测结果进行后处理。而本文提出的

方法与它们的区别在于，利用局部的图像特征信息

为语义分割模型提供了更细粒度的监督信息，并同

时作用于训练和预测阶段。

 2　实验与结果分析

 2.1　实验数据

本文使用西南技术工程研究所采集的金属涂层

损伤图像数据测试本文提出的金属涂层损伤分割算

法的有效性。此数据集包含了 715张金属涂层图

像，涵盖了起泡、开裂、生锈和脱落 4类损伤。每

张图像包含一个金属涂层材料样本，每个样本可能

存在多种损伤、单一种类损伤或无损伤。其中
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302张包含起泡损伤、175张包含开裂损伤、280
张包含生锈损伤、211张包含脱落损伤、210张不

包含任何损伤。本文随机选取数据集中的 100张金

属涂层图像作为测试集，其中 80张包含损伤（大

多数图像含两种，总体损伤类型分布均衡），另

有 20张不含损伤。剩余所有图像为训练集。

由于图像分辨率较高（大多为 100万左右像

素）且金属涂层损伤具有局部性（从局部观察也可

以进行损伤分类、分割），所以本文在实际的模型

训练和测试中将图像作如下处理：先使用最邻近插

值将图像变形，使其长宽均为 256的倍数；再将变

形后的图像切分成若干个边长为 256像素的正方形

图像；对损伤标注做相同的变形和划分；将每个划

分出的小图像和标注作为一个实例。这样，本文实

际上在原有数据基础上划分出了约 10 000个实例。

此外，为了广泛对比本文方法与其他深度学习

模型在公开数据集的语义分割性能，本文使用了

MagneticTile数据集 [25] 进行实验。MagneticTile数
据集包含了孔隙、开裂、磨损、不平整等损伤。虽

然与涂层损伤的名称不同，但其表观损伤特征有相

似之处。如MagneticTile的开裂与涂层开裂损伤都

表现为裂纹；MagneticTile的空洞、磨损等与涂层

的生锈、脱落相似，都表现为与背景颜色差异较大

的连续块状区域；MagneticTile的不均匀损伤与起

泡相似。在MagneticTile数据集的实验将验证本文

为金属涂层损伤设计的异常区域先验分割方法能适

用于其他具有相似图像特征的表面缺陷损伤，且与

其他表面缺陷分割模型相比具有良好的识别效果。

数据集划分比例为 50%训练集，20%验证集和

30%测试集。

 2.2　实验设置

对金属涂层损伤语义分割任务，本文主要使

用 Mean Intersection-over-Union（mIoU）作为损伤

分割的评价指标。在 N个实例上，其计算方式如下：

mIoU =
1
N

N∑
i=1

TPi

TPi+FPi+FNi
(6)

另外，本文也使用准确率和召回率具体分析异

常区域先验分割算法的特性：

Precision =
1
N

N∑
i=1

TPi

TPi+FPi
(7)

Recall =
1
N

N∑
i=1

TPi

TPi+FNi
(8)

式 (6)～式 (8)中，TP、FP、FN分别代表同一实例

中真阳性、假阳性、假阴性预测的数量。

本文中各个深度学习分割模型的训练使用随机

梯度下降算法（Stochastic Gradient Descent, SGD）
和 Adam优化算法。训练的初始学习率为 0.001，
衰减系数为 10，每 50个世代衰减一次，世代数为

200，mini-batch大小为 64。
本文的实验硬件环境包括 2个 16 GB显存的

GPU和一个 2.2 GHz的 CPU，软件环境包括基于

PyTorch实现的深度卷积神经网络和基于 OpenCV
实现的异常区域先验分割算法。另外，本文使用随

机旋转和随机翻转作为数据增强手段，从而增强模

型的泛化性能。这两种数据增强手段都不会影响基

于 Hue分布和基于边缘响应两种异常区域先验分

割算法。

 2.3　异常区域先验分割结果

m

τ

对基于 Hue分布的生锈、脱落损伤的异常分

割，当选取的非异常区间数量 提高时，更多的区

域会被识别为异常。一般而言，这会导致对损伤的

召回率提高、准确率下降。而对基于边缘响应的开

裂、起泡损伤的异常分割，当边缘响应阈值 降

低，也会导致召回率提高、准确率下降。由于异常

区域分割结果将与损伤标注共同监督模型训练，选

择参数的依据是保证异常区域召回率较高，且此区

间内准确率变化较小，以保证结果较为稳定。

τ

m/N

τ

表 1的实验结果展示了不同参数设置下异常区

域先验分割对损伤区域的识别准确率和召回率。其

中，N和 m为基于 Hue通道的异常区域先验分割

的阈值数量和异常区间数量， 为边缘响应的阈

值。表 1实验中，先设置了区间数量 ，再通过

实验结果选取了最优的响应阈值 ，并报告其组合

下的平均准确率和召回率。
  

表 1    不同参数设置下异常区域先验分割的分割效果
 

区间数量（m/N） τ响应阈值（ ） 平均准确率 平均召回率

1/6 0.5 0.535 0.924
2/6 0.55 0.476 0.948
1/12 0.45 0.603 0.872
2/12 0.6 0.643 0.867
3/12 0.5 0.494 0.904

 
 

实验发现，基于先验的异常区域分割算法对损

伤区域有较好的召回率，但因为噪声和多种损伤的

干扰，准确率不佳。其中起泡和开裂这两种较为细

微的损伤更难被准确识别，容易被其他带边缘响应
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的噪声或无关物体干扰。

τ = 0.55

最终，本文选取异常区域先验分割的参数分别

为：基于 Hue通道的异常区域先验分割中使用

N=6个阈值，取占比最高的 m=2个区间；基于边

缘响应的异常区域先验分割 。选定参数后

异常区域先验分割的结果如表 2所示。
 
 

表 2    参数选定后异常区域先验分割的分割效果
 

评价指标 起泡 生锈 开裂 脱落

准确率 0.474 0.503 0.432 0.493
召回率 0.944 0.949 0.939 0.958
mIoU 0.492 0.531 0.460 0.513

 
 

 2.4　金属涂层损伤分割结果

在 U-Net、FCN、SegNet、DeepLab和 PSPNet
等模型上，本文验证了基于异常区域先验分割的训

练方式的有效性。如表 3所示，含有“+prior”标

记的模型使用了本文提出的基于异常区域先验分割

的训练方式，其他模型使用常用交叉熵损失函数训

练。本文提出的先验知识辅助 U-Net分割训练与预

测的方法达到了 81.24% mIoU的分割效果，实现

了对金属涂层损伤的准确分割。本文提出的先验知

识辅助方法能够在多种分割模型上实现分割效果提

升，在 FCN和 SegNet上，mIoU提升到了 65%以

上。另一方面，在自然图像语义分割问题上展现出

较高性能的 DeepLab和 PSPNet并没有在金属涂层

损伤图像上取得较好的效果，但基于先验分割的训

练对 mIoU仍有近 10%的提升。
 
 

表 3    金属涂层损伤分割结果
 

方法
mIoU

时延/s
起泡 生锈 开裂 脱落 平均

U-Net + prior 76.64 87.31 75.32 85.71 81.24 0.74
U-Net 67.54 74.92 61.31 73.03 69.20 0.53

FCN + prior 70.91 61.77 63.59 69.10 66.34 0.51
FCN 46.84 57.04 43.83 64.78 53.12 0.33

SegNet + prior 67.50 63.00 64.10 65.89 65.12 0.43
SegNet 44.12 59.20 51.21 61.33 53.97 0.18

DeepLab +prior 60.98 58.38 70.00 65.56 63.73 1.48
DeepLab 40.98 55.82 59.64 62.02 54.62 1.23

PSPNet +prior 59.26 55.35 62.32 67.88 61.20 1.33
PSPNet 43.60 51.88 57.70 63.31 54.12 0.93

 
 

结合 1.4节对模型结构的分析，U-Net取得更

好结果的原因，来自于底层编码器与解码器的连

接，使模型能更好地捕获底层视觉特征。而其他四

类模型都缺少这一特性。这一特性对涂层损伤分割

问题非常重要，因为损伤的准确分割依赖于对颜

色、边缘、纹理等底层特征的学习，而较少利用高

层语义信息。另一方面，DeepLab和 PSPNet的空

洞卷积和空间金字塔池化主要是为了增强高层语义

特征的空间分布，但又加深了底层特征与模型输出

层间的距离。对涂层损伤分割而言，这一特性有可

能反而损害了性能。

表 3同时也对比了加入和不加入先验信息辅助

条件下推理速度的差异。可以发现，先验信息辅助

本身涉及的边缘检测、阈值分割、预测结果后处理

等计算引入了约 0.2 s的时延，且与模型本身无

关，不会构成显著的性能瓶颈。

图 4对比了训练 U-Net时使用和不使用先验知

识辅助对模型收敛的影响。可以发现，先验知识辅

助下的训练收敛更快、更平稳。不使用先验信息

时，U-Net收敛时的损失函数值仍然高于 0.2，且

波动较大；使用先验信息时，U-Net收敛损失函数

值小于 0.1，且更为稳定。此实验结果表明，先验

知识除了能提高模型泛化性能，也能降低数据拟合

难度、提高训练效率。
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图 4    训练时先验知识辅助对损失函数收敛的影响
 

 

 2.5　MagneticTile数据集实验结果

表 4对比了本文提出的方法（U-Net结合先验

知识辅助）与 U-Net、DeepLabV3[26]、HRNet[27]、
FastFCN[28] 等语义分割模型在 MagneticTile数据集

上的损伤分割结果。由于对比方法的原论文并没有

在MagneticTile数据集上进行实验，因此本文使用

作者公布的模型、代码和超参数设置在MagneticTile
数据集上进行训练，训练方式与 2.2节中介绍的本

文方法的训练方式相同。

实验显示，异常区域先验分割虽然主要针对金

属涂层的损伤而设计，但对其他具有相似先验知识

的表面缺陷仍有一定的效果，比原始的 U-Net具

第 1期 谢洲洋，等：先验知识辅助的金属涂层损伤分割方法 81



有 8%的 mIoU提升。对比其他通常用于自然图像

语义分割的模型，本文方法具有一定的优势，特别

是对孔隙和磨损等样本量不丰富但可以借助先验知

识的损伤类型。
 
 

表 4    MagneticTile损伤分割准确率对比
 

方法 孔隙 开裂 磨损 不平整 平均

U-Net + Prior 86.2 75.3 69.4 62.5 73.4
U-Net 72.4 68.0 62.3 59.1 65.4

DeepLabV3 62.7 54.3 45.2 50.2 53.1
HRNet 59.1 76.8 65.0 58.7 64.9
FastFCN 62.9 64.7 54.6 64.0 61.6

 
 

 3　结束语

本文基于计算机视觉和先验知识设计的金属涂

层异常区域先验分割算法，辅助深度学习分割模

型，能有效提高各类深度学习分割模型对金属涂层

损伤的分割效果。本文选取的深度学习分割模型

U-Net在先验知识的辅助下，mIoU提高了 12.04%。

本文提出的方法也可以应用到医学图像病变区域分

割、其他材料的损伤区域分割端到端深度学习模

型中。
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