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摘 要:耐张线夹在输电线路中起到连接导线、运载电流作用,其压接质量直接关系电网安全有效运行。针对耐张线

夹压接DR图像缺陷检测存在操作复杂、人员要求高等问题,提出应用VA-UNet分割技术的DR图像缺陷评定方法。
首先研究面向耐张线夹DR图像缺陷的语义分割模型 VA-UNet,选用图像特征提取分析能力显著的 VGG16作为主

干网络,通过融入空间金字塔池化结构ASPP增强多尺度特征融合,引入混合损失函数进而加快模型收敛、提高分割

精确度;然后,研究结合模型预测分割结果与相关定量分析的等级评定方法,实现耐张线夹压接DR缺陷危害严重性

评估,为后续线夹处理工作提供参考依据。基于数据集准备与试验评价指标分析,开展相关消融实验表明 VA-UNet
指标mIoU、mPA分别达到84.14%、91.58%,较原始模型显著提高;耐张线夹压接DR缺陷危害严重性评估实验表明

方法具有科学性、实用性。
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Abstract:The
 

tension
 

clamp
 

plays
 

the
 

role
 

of
 

connecting
 

wires
 

and
 

carrying
 

current
 

in
 

the
 

transmission
 

line,
 

and
 

its
 

crimping
 

quality
 

is
 

directly
 

related
 

to
 

the
 

safe
 

and
 

effective
 

operation
 

of
 

the
 

power
 

grid.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

complex
 

operation
 

and
 

high
 

personnel
 

requirements
 

in
 

the
 

DR
 

defect
 

detection
 

of
 

tension
 

clamp
 

crimping,
 

a
 

DR
 

image
 

defect
 

evaluation
 

method
 

using
 

VA-UNet
 

segmentation
 

technology
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

semantic
 

segmentation
 

model
 

VA-UNet
 

for
 

DR
 

image
 

defects
 

in
 

tension
 

clamps
 

is
 

studied,
 

VGG16
 

with
 

significant
 

image
 

feature
 

extraction
 

and
 

analysis
 

ability
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

backbone
 

network,
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

is
 

enhanced
 

by
 

integrating
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

structure
 

ASPP,
 

and
 

mixed
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

accelerate
 

the
 

model
 

convergence
 

and
 

improve
 

the
 

segmentation
 

accuracy.
 

Then,
 

a
 

grading
 

method
 

combining
 

the
 

model
 

prediction
 

segmentation
 

results
 

and
 

related
 

quantitative
 

analysis
 

was
 

studied
 

to
 

realize
 

the
 

hazard
 

severity
 

assessment
 

of
 

DR
 

defects
 

in
 

tension
 

clamp
 

crimping,
 

which
 

provided
 

a
 

reference
 

for
 

the
 

subsequent
 

wire
 

clamp
 

treatment.
 

Based
 

on
 

the
 

data
 

set
 

preparation
 

and
 

the
 

analysis
 

of
 

test
 

evaluation
 

indicators,
 

the
 

relevant
 

ablation
 

experiments
 

showed
 

that
 

the
 

mIoU
 

and
 

mPA
 

of
 

VA-
UNet

 

reached
 

84.14%
 

and
 

91.58%,
 

respectively,
 

which
 

were
 

significantly
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

the
 

original
 

model.
 

The
 

experiment
 

of
 

assessing
 

the
 

severity
 

of
 

DR
 

defects
 

in
 

tension
 

clamp
 

crimping
 

shows
 

that
 

the
 

method
 

is
 

scientific
 

and
 

practical.
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0 引  言

  耐张线夹是输电线路中重要连接金具,其压接及工作

质量直接关系着电力运输有效性、可靠性和安全性[1]。基

于X射线的无损检测方法是对耐张线夹内部缺陷检测的

有效方法,但目视判断检测方式存在效率低、准确率低、人
员要求高等问题[2],随着人工智能技术发展及相关领域应

用广泛,基于图像灰度属性的目标语义分割检测技术研究

也取得较大进展[3-4]。如文献[5](2021)在工业铸件X射线

图像检测中采用DeepLabv3+,增加ASPP(Atrous
 

spatial
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pyramid
 

pooling,
 

ASPP)加强小目标提取,替换 Xception
为 MBConv进行轻量化操作,充分利用多尺度特征融合模

块,缺陷分割率达93.58%;文献[6](2022)针对芯片X线

图像焊缝气泡缺陷整体与细节识别,采用 Mobile-Net骨干

的U-Net融合空间注意力机制SAM、空间金字塔池化

(space
 

pyramid
 

pool,
 

SPP),平均像素精度达88.50%,且
对不同型号芯片具备较好泛化能力;文献[7](2023)针对发

动机转子表面弱对比度微小缺陷,提出跳层连接、融合多尺

度特征、添加注意力模块的RCF网络,像素提取准确率达

94.31%;文献[8](2024)提 出 全 新 多 层 次 金 字 塔 策 略

(multi-level
 

pyramid
 

strategy,
 

MLPS)与邻居注意融合模

块,分别加强特征信息交互、平衡空间与前后信息特征,在
自制太阳能电池数据集、PSCDE数据集上平均精度达

84.3%、98.35%。因此,根据对象特点优化提升相应语义

分割方法可望达到较高像素提取率,也是各领域检测任务

主流趋势[9-10]。
为此,本文首先研究优化VA-UNet模型的DR(digital

 

radiography)图像缺陷分割方法,选用融合 VGG16[5]主干

网络的U-Net[11]语义分割模型,通过添加ASPP[12]空间池

化金字塔加强特征提取,设计结合 Dice[13]损失+BCE[14]

(binary
 

cross
 

entropy)损失的混合损失函数改善优化效果,
有效提高缺陷分割准确率。采用自制线夹数据集,验证优

化VA-UNet语义分割模型科学性、有效性;最后,再结合

模型预测分割结果与相关定量分析的等级评定方法,实现

耐张线夹压接DR缺陷危害严重性评估[15-17]。

1 应用VA-UNet的图像缺陷分割方法

  图1为本文提出的应用VA-UNet耐张线夹DR图像

缺陷分割流程图,包括数据集准备、模型训练、缺陷分割等

3个步骤。其中数据集准备步骤中,在合作企业南方电网

获取耐张线夹压接DR图像,经过标注与相关数据增强而

获得缺陷数据集;模型训练步骤中,在数据集上应用优化

U-Net模型训练、收敛,得到最优模型权重;缺陷分割步骤

中,在待检线夹图片上推理预测,最终获得缺陷掩膜信息供

后续分级评定。

图1 应用VA-UNet耐张线夹DR图像缺陷分割流程图

Fig.1 Flowchart
 

of
 

defect
 

segmentation
 

of
 

DR
 

image
 

using
 

VA-UNet
 

tension
 

clamp

图2为X光图像耐张线夹检测区域图片,包括区域A、

B、C三个检测区域,即钢锚与铝管压接区域A、钢锚与芯线

压接区域B、铝管与钢芯绞线压接区域C,根据它们的缺陷

情况进行分类及评级。

图2 X光图像耐张线夹检测区域

Fig.2 X-ray
 

image
 

of
 

the
 

detection
 

area
 

of
 

tension
 

clamp

表1为缺陷严重程度分级示例,如A区有钢锚尾部漏

压缺陷,根据凹槽未压数量占比βNR 判定为属于“一般缺陷

(Minor)”、“重大缺陷(Major)”其中的一种,图例为“一般缺

陷(Minor)”;B区存在有钢锚管腔体空隙缺陷,根据空腔跨

距占比γCS 判定为属于“重大缺陷(Major)”、“紧急缺陷

(Critical)”其中的一种,图例为“重大缺陷”(Major);C区存

在有钢芯断裂缺陷,直接判定为“紧急缺陷(Critical)”。

表1 缺陷严重程度分级示例

Table
 

1 Example
 

of
 

the
 

defect
 

severity
 

rating
区域 缺陷样例 严重等级

A区
一般缺陷

(Minor)

B区
重大缺陷

(Major)

C区
紧急缺陷

(Critical)

主流目标检测耐张线夹压接缺陷检测方法往往仅能定

位与识别缺陷[18-19],若要结合具体特征如凹槽漏压占比

βNR、空腔跨距占比γCS 等进行危害严重程度评定,需采用

更为细致目标提取方法,如语义分割方法,通过捕捉像素级

区域并赋予语义标签,获得缺陷掩膜信息,利于后续图像后

处理及量化缺陷特征,完成分级评定目标。
面向耐张线夹图像缺陷存在灰度图像目标与背景差异

小、语义信息易丢失、缺陷目标对象小及长宽比较大等特

性,这给高准确性语义分割带来难度,为此本文针对缺陷特

征,开展U-Net基础模型上的创新结构设计、调整策略研

究,达到精确提取缺陷掩膜目标。

1.1 面向缺陷语义分割的VA-UNet网络结构

  图3为本文提出的面向缺陷语义分割的VA-UNet模

型结构图。该模型基于U-Net模型[11],主要是考虑其与生

物医学图像相似,具有数据量少、目标占比小、检测要求高
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汪灵姿
 

等:应用VA-UNet的DR图像缺陷分割与评定方法 第6期

等特点。由于U-Net网络编码结构层次较浅,学习能力受

限,为提高缺陷特征提取水平,采用 VGGNet作为特征提

取器。VGG16[10]具备多层卷积结构来捕捉不同层次特征,
并以逐步扩大感受野加强联系上下文信息,因而具有良好

图像特征提取和分析能力,以及可利用大型数据集预训练

权重进行迁移学习,促使模型更快收敛,能有效提高U-Net
模型性能、泛化能力,故可选用VGG16作为U-Net主干网

络形成包含解码器,与原编码器行成VGG16-UNet网络结

构,完成线夹缺陷特征提取与形态分割工作。其中:

1)
 

编码器部分由 VGG16前13个卷积层替换原 U-
Net作为特征提取网络。通过下采样方式,卷积核大小为

3×3,卷积核个数依次为64、128、256和512,每个卷积步长

(stride)为1,填充(padding)为1,不断提取输入图像特征。
通过增加网络深度,引入非线性运算,增强网络非线性表达

能力;使用2×2池化层减少参数量,从而简化网络结构又

增强泛化能力[20]。

2)
 

解码器部分采用双线性插值上采样模块,对应采样

次数与编码器中池化层数目相同,并将4次上采样产生的

特征图与编码器不同层级产生特征图进行拼接操作,完成

高级语义特征与浅层特征相融合,改善上采样信息量,有效

提升分割准确度。最后,用1×1卷积操作调整分割任务期

望类别数,获得分割结果[21]。

图3 面向缺陷语义分割的VA-UNet模型结构图

Fig.3 Structure
 

diagram
 

of
 

VA-UNet
 

model
 

for
 

defect
 

semantic
 

segmentation

1.2 添加ASPP模块多尺度特征提取

  U-Net基础模型针对尺寸跨度大、目标与背景相似的

特征学习能力较差,且缺陷形态差异,如钢锚管凹槽压接

缺陷为尺寸较小四边形、钢锚管芯线压接缺陷为跨度较大

长方 形,提 升 模 型 多 尺 度 特 征 提 取 能 力 尤 为 重 要。

ASPP[12]利用空洞卷积可有效捕获图像中多尺度上下文信

息,提升模型对不同大小目标的分割能力,在图3中模型

底层编码器末端融入ASPP,适应不同尺度目标、进行多尺

度特征融合,可实现模型特征提取多样性,丰富特征信息。
图4为 ASPP模块结构图[11],由1个用于调整通道数量

1×1标准卷积层、3个用于单尺度提取的特征图信息重采

样的扩张率分别为2、4、6且卷积核大小3×3的空洞卷积

层、1个用于下采样全局平均池化层并行组成。最后再利

用双线性插值方法对图像上采样使5个分支分辨率相同,
沿通道方向拼接叠加,经1×1卷积层融合,即可获取不同

尺度缺陷特征。

1.3 LDice 与LBCE 混合损失函数构建

  线夹缺陷掩膜占比较小,背景偏多,这里采用Dice损

失函数LDice 衡量目标与背景部分不平衡分割,令评估正

类、负类相似程度用Dice系数表征,语义分割中人工分割

真值图(Ground_truth)值与实际预测图值和二者交集分别

为|X|、|Y|及|X∩Y|,则相似度度量函数表示的LDice 损

图4 ASPP模块[11]

Fig.4 ASPP
 

module

失函数为[13]:

LDice =1-Dice=1-
2|X ∩Y|
|X|+|Y|

,LDice ∈ [0,1]

(1)

  LDice 越接近1,分割精度越高。
此外,耐张线夹钢锚管漏压缺陷部位在单张检测图片

中占比小、数量多,若缺陷过小,LDice 训练结果值会发生剧

烈震荡而影响训练过程,故可引入二元交叉熵BCE损失函

数,即对数损失函数,常用于二元分类任务中用于衡量模

型预测、真实标签二者差异,更着重于其中每个像素单元

的预估概率,其计算值是目标和背景区域中所有像素交叉

熵,则LBCE 损失函数为[14]:

LBCE = -|X|log(|Y|)-(1-|X|)log(1-|Y|)
(2)
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这样若缺陷区域较小,LBCE 受模型预测结果变化影响

较小,可缓解LDice 带来影响;若LBCE 训练时出现消失或爆

炸问题,则可由相对稳定LDice 去平衡。为此,本文提出一

种LDice 与LBCE 混合损失函数,采用权重影响因子μ 改变

两个损失函数比重,构造Loss如下:

Loss=μLDice+(1-μ)LBCE,μ∈ (0,1) (3)

  上面从面向缺陷语义分割的 VA-UNet网络结构、添
加ASPP模块多尺度特征提取、LDice 与LBCE 混合损失函数

3个方面论述应用VA-UNet的图像缺陷分割方法,具体效

果如何,下面将加以实验验证。

2 应用VA-UNet的图像缺陷分割实验

2.1 缺陷数据集制作与参数设置

  本文初始数据图片采自南方电网合作公司,由无人机

搭载DR成像装备拍摄X光片,地面终端计算机收集获得

共400张图片,作为耐张线夹缺陷原始数据集,采用开源

软件Labelme进行手动标记标签,设置获得json格式文

件。由于无人机和X射线机运行特性,可能产生图片拍摄

方向、背景亮度变化等问题,为模拟真实图片情况并增强

数据训练鲁棒性,采用仿射变换、对比度变换、噪声扰动等

数据增强方法获得图像共1
 

120张,图5为部分数据集图

片,包含缺陷样例约6
 

000个,标签为钢锚管压接、钢锚管

芯线压接的缺陷与非缺陷共4种,每张图像分辨率大小为

512×512;训练集和测试集以8∶2随机划分。

图5 部分数据集图片

Fig.5 Partial
 

dataset
 

images

实 验 采 用 搭 载 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090 的

Pytorch网络框架,训练过程使用自适应矩估计优化器

(adaptive
 

moment
 

estimation,Adam)。设置初始学习率

Learning
 

rate=0.0001,批量大小Batchsize=8,训练轮数

Epoch=300。

2.2 算法性能评价指标

  语义分割中通常使用像素精度及IoU(交并比)的变体

衡量算法精度[22-23],本文使用平均像素精度(mean
 

pixel
 

accuracy,mPA)、平 均 交 并 比 (mean
 

intersection
 

over
 

union,mIoU)作为缺陷分割算法性能评价指标,指标定义

如下:

1)设正样本检测为正样本数量、负样本误检为正样本

数量、正样本误检为负样本数量分别为TP、FP、FN,类别

数为N,mIoU有[24]:

mIoU=
1

N +1∑
N

n=0

TPn

TPn +FPn +FNn
×100% (4)

  mIoU数值越大,预测结果与真实标签重叠度越高。

2)mPA是像素准确率PA(pixel
 

accuracy)简单提升,
计算每个类别正确分类像素数占比的平均值,适用于多分

类的指标。设Pii 为第i类像素且被预测为第i类的像素

数量,Pij 为第i类像素但被预测为第j 类像素的像素数

量,类别数为N,mPA有[25]:

mPA=
1

N +1∑
N

i=0

pii

∑
N

j=0
pij

×100% (5)

mPA数值越大,各类别像素分类准确性高。
另外,采用参数量(Parameters)反映模型大小、复杂程

度;每秒传输帧数FPS(单位时间内处理的图片数量)反映

推理速度。

2.3 试验与结果分析

  图6为损失函数Loss随迭代次数曲变化线,横坐标为

迭代次数,纵坐标为损失函数Loss。可以看出,次数增加,

Loss趋于减少并在迭代次数接近300次时训练收敛,图中

上升和震荡现象,可能是部分图像缺陷样本占比极小或添

加噪声产生负面影响,使得训练过程中有些批次训练效果

不佳,引起损失值起伏,而随着迭代次数增加,特征学习更

加稳定,数据信息利用更加全面,最终各参数收敛,Loss值

达到最小值,mIoU=84.14%、mPA=
 

91.58%,得网络模

型最优参数。

图6 损失函数Loss随迭代次数变化曲线

Fig.6 Loss
 

function
 

Loss
 

varies
 

with
 

the
 

number
 

of
 

iterations

下面设计消融实验,采用消融研究来描述去除网络某

些部分过程,更好地理解网络行为与性能,证明本文 VA-
UNet的科学性、合理性、有效性。

消融实验用前面2.1节的数据集、参数设置,对 U-
net、VGG16-Unet、ASPP+VGG16-Unet、Loss+ASPP+
VGG16-Unet(VA-UNet)等模型模块行为进行研究,表2
为消融 实 验 性 能 结 果 表。可 以 看 出,U-Net原 始 网 络

mPA=84.13%、mIoU=76.82%;VGG16-Unet将主干网

络融合 VGG16,mPA=89.02%、mIoU=80.39%,mPA、

mIoU分别提高4.89%、3.57%,参数量少量增加,FPS少

许降低,可见VGG16通过有效提高特征提取程度而大幅

提升分割精度;ASPP+U-net引入ASPP多尺度特征融合
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模块,mPA=89.27%、mIoU=81.97%,mPA、mIoU则分

别提高5.14%、5.15%,几乎不增加参数量与减少FPS,

ASPP自身卷积优势不仅不影响模型学习效率,且通过丰

富特征多样性、增强信息融合,优化不同目标分割效果,;

ASPP+VGG16-Unet将二者同时融合,则性能更优;本文

VA-UNet模 型 性 能 最 优,mIoU =84.14%、mPA =
 

91.58%,分别提升6.45%、7.32%,添加混合Loss优化损

失计算、调整训练过程,有效提升检测精度并保持推理速

度。由此表明VA-UNet在几乎不影响推理时间前提下,
各部分模型优化方法具备一定先进性,总体检测精度、速
度达到较高水平,有望实现较为便捷高效模型部署。

表2 消融实验性能结果

Table
 

2 Performance
 

of
 

ablation
 

experiment

模型名称
mPA/

%
mIoU/

%
参数量/

M
FPS/

fps
U-net 84.13 76.82 27.8 147.2

VGG16-Unet 89.02 80.39 29.4 144.6
ASPP+U-net 89.27 81.97 28.0 145.8

ASPP+VGG16-Unet 90.14 82.26 29.6 145.0
VA-UNet 91.58 84.14 29.6 144.6

为进一步验证 VA-UNet模型泛化能力,在公共数据

集VOC2012、MVTec
 

AD上开展实验。VOC2012为自然

图像数据集,包含共20个不同类别的动物、交通工具等,

MVTec
 

AD为工业表面缺陷检测的数据集,包含15种不

同类别工业产品的不同缺陷。表3为泛化实验性能结果,
由表可知U-net、VA-UNet的mPA、mIoU表现优良,均在

80%左右,且VA-UNet各性能指标均优于 U-net,证明本

文模型兼备检测性能和泛化性能。

表3 泛化实验性能结果

Table
 

3 Performance
 

of
 

generalization
 

experiment
数据集 模型 mPA/% mIoU/%

VOC2012
U-net 83.54 78.80
VA-UNet 86.17 81.28

MVTec
 

AD
U-net 82.56 77.44
VA-UNet 84.70 79.05

下面与目前主流模型检测应用效果比较,验证本文

VA-Unet先进性、实用性。表4为对比实验性能结果,应
用前面2.1节的数据集、参数设置对FCN[26]、SegNet[27]、
DABNet[28]、ResUNet++[29]、TransUnet[30]开展对比实

验,分别获得 mPA、mIoU指标,可见 VA-Unet模型性能

最优。FCN的性能指标表现不及其他网络,可能缘由为该

模型较为适合于数据集类型多样、数据量较多的对象样

本;SegNet、DABNet同样基于编码-解码结构,性能指标表

现良好,但针对耐张线夹数据集特点存在局限,次于 U-

net;ResUNet++、TransUnet作为 U-net模型变体具备

较优性能结果,但针对耐张线夹缺陷特征适应性相对欠

缺,不及本文VA-Unet模型。

表4 对比实验性能结果

Table
 

4 Performance
 

of
 

comparative
 

experiment

模型名称 mPA/% mIoU/%
U-net[10] 84.13 76.82
FCN[26] 75.41 70.12
SegNet[27]

 

80.44 74.20
DABNet[28] 80.27 74.48

ResUNet++[29] 84.80 77.81
TransUnet[30] 86.56 78.26
VA-UNet 91.58 84.14

为了直观体现不同模型分割效果,选取四幅图像进行

定性结果分析,图7为不同模型可视化分割结果。可以看

出,针对凹槽压接区域(图中大实线框为小实线框放大

图),VA-Unet能准确区分并分割缺陷(放大图中虚线圆框

部分)与非缺陷部位(放大图中虚线方框部分),较基准 U-
Net更为精细准确,而其它部分网络存在错误判断背景或

缺少判断凹槽等问题;针对钢锚管芯线压接情况,VA-
Unet能更为精确、规则分割出已压区域(深灰色区域②)、
漏压区域(浅白色区域①),其他网络存在边缘检测不清

晰、压接部位识别缺失等问题。在本次分割任务中,VA-
Unet表现出一定优越性。

3 缺陷分级评定

  经过VA-UNet模型预测分割获得较高准确度的缺陷

掩膜,而缺陷分级评定才是最终目标。根据电力工程实际

检测与评估标准[30-31],耐张线夹缺陷危害严重性可定级为

“一般缺 陷(Minor)”、“重 大 缺 陷(Major)”、“紧 急 缺 陷

(Critical)”三类,“一般缺陷(Minor)”不影响线路正常运

行,建议下次检修时整改耐张线夹缺陷部位;“重大缺陷

(Major)”不影响线路正常运行,但具有潜在安全隐患,建
议一周内加以消除;急缺陷(Critical)”影响线路正常运行,
存在重大安全隐患,建议立即解决。结合钢锚管压接、钢
锚管芯线压接缺陷特点,提出运用数量统计法、最小外接

矩形法等辅助缺陷分级判断[32-33]。

3.1 数量统计法

  若得到钢锚管压接分割样本的缺陷凹槽数Nd 与正常

凹槽数Na,则凹槽漏压占比βNR 为:

βNR =
Nd

Nd +Na
×100% (6)

  当0<βNR<50%,判定为“一般缺陷(Minor)”;当

βNR≥50%,判定为“重大缺陷(Major)”。应用本文优化

U-Net网络,通过训练获得最优参数,进而检测待检图片,
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图7 不同模型可视化分割结果

Fig.7 Visualization
 

of
 

segmentation
 

results
 

for
 

different
 

models

可获得正常凹槽数Na 与缺陷凹槽数Nd,图8为钢锚管压

接分割结果示例,图8(a)所示βNR=1/3判定为“一般缺陷

(Minor)”、图 8(b)所 示βNR=1/2 判 定 为“重 大 缺 陷

(Major)”。

3.2 最小外接矩形法

  钢锚管芯线压接分割样本的已压区域、漏压区域其形

状近似于长方形,可对预测所得掩膜进行边缘检测[15],结
合最小外接矩形法获得对应区域最小外接矩形,进而测量

得到矩形长边长度。令已压长度La、漏压长度Ld,则空腔
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图8 钢锚管压接分割结果示例

Fig.8 Example
 

of
 

a
 

steel
 

anchor
 

pipe
 

crimp
 

split
 

result

跨距占比γCS 为:

γCS =
La

La +Ld
×100% (7)

当γCS-limit
 <γCS<30%,判定为“重大缺陷(Major)”,

 

γCS-limit为;当γCS≥30%,判定为“紧急缺陷(Critical)”。图

9为钢锚管芯线分割结果示例,求La、Ld 参数值,得γCS=
28%,可判定为“重大缺陷(Major)”。

图9 钢锚管芯线分割结果示例

Fig.9 Example
 

of
 

the
 

result
 

of
 

the
 

segmentation
 

of
 

the
 

core
 

line
 

of
 

the
 

steel
 

anchor
 

pipe

通过以上两种定量分析策略,可有效达到针对钢锚管

尾部压接、芯线压接的缺陷危害程度分级,为后续开展线

夹缺陷处理工作提供依据。

4 结  论

  由于缺陷图像存在灰度图像目标与背景差异小、语义

信息易丢失、缺陷目标对象小及长宽比较大等特性,给高

准确性语义分割带来难度,为此本文针对缺陷特征,开展

U-Net基础模型上的创新结构设计、调整策略研究,达到

精确提取缺陷掩膜目标。创新提出一种优化VA-UNet网

络的语义分割方法,选用具有数据量少、目标占比小、检测

要求高等特点的 U-Net基础模型,运用 VGG16网络有效

地提升缺陷特征提取能力,融合ASPP模块增强了多尺度

特征信息融合,引入LDice 与LBCE 混合损失函数提高像素

分割准确率;消融实验表明,本文提出的优化VA-UNet网

络在自制数据集上的评价指标 mIoU=84.14%、mPA=

91.58%,较原始模型分别提升7.32%、6.45%,提升效果

明显。结合钢锚管压接、钢锚管芯线压接缺陷特点,运用

数量统计法、最小外接矩形法等辅助缺陷分级判断表明了

方法的有效性。
本文研究工作量大,目前仅处于实验室阶段,在线X

射线自动化检测将是未来的研究方向及工作重点。
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