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基于改进 U-Net3+的相控阵超声图像语义分割

毛鑫玥，  王慧锋，  周家乐，  顾    震，  颜秉勇

（华东理工大学信息科学与工程学院, 上海 200237）

摘要：超声相控阵成像已广泛应用于聚乙烯燃气管道的焊接缺陷检测中，随着机器视觉技术

的快速发展，利用机器辅助或自动化分析超声图像能极大地提高缺陷检测速度，减少人为判断

失误的发生。在基于超声图像的焊接缺陷检测技术中，图像语义分割精度对缺陷类别和严重等

级的判定至关重要。本文在 U-Net3+网络的基础上提出一种融入残差及注意力机制的改进模

型，并应用于电熔焊接缺陷检测的相控阵超声图像语义分割。首先，改进模型通过在编码器各

层之间采用残差结构来提升编码器的图像特征提取能力；其次，通过在跳跃连接中引入卷积块

注意力模块 (Convolutional  Block Attention Module ,  CBAM)，加强模型对原始图像信息的利

用率，使模型更易聚焦于原始图像中的有效区域。实验结果表明，改进后的模型在电熔焊接超

声图像上具有良好的分割效果，在 Dice、mIoU 两项指标上，相比 U-Net 分别提升了 8.81% 和

12.84%；相比 U-Net3+的分割效果分别提升了 1.09% 和 1.81%。
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聚乙烯 ( Polyethylene，PE)管道以其耐腐蚀、韧

性好等优点，在燃气行业得到广泛的应用，已成为城

市燃气管道的首选 [1]，然而燃气泄漏事件时有发生，

严重威胁着人民的生命财产安全。其中，燃气管道

的焊接缺陷是造成燃气泄漏的主要因素。电熔焊接

方式是燃气管道的主要连接方式之一，常用于连接

DN90以下 (公称直径小于 90 mm)的聚乙烯管道 [2]。

超声相控阵检测已广泛应用于聚乙烯燃气管道的焊

接缺陷检测中。相控阵探头发射的超声波，在传播

过程中遇到不同的声阻抗界面时，会出现一定声强

的反射信号，通过解码反射信号，就能重构出一张反

映管材内部结构的超声图像[3]。

传统人工检测方法中，检测人员通过测量、分析

超声图像中特征线、电阻丝线和底面回波线等不同

类型区域的位置、形态可以判别出焊接处内部是否

存在冷焊/过焊、夹杂、错位、孔洞等常见缺陷和缺陷

等级[4]。但人工判断焊接缺陷的方法面临主观性强、

测量操作不规范、耗时严重等问题。

图像语义分割是计算机视觉的一个重要领域，

通过对图像中的每个像素进行分类，能有效识别出

不同物体的位置和形态，被广泛应用于物体分类 [5]、

场景理解[6]、缺陷检测[7] 等任务中，并取得了良好效

果。通过对电熔焊接超声图像进行语义分割，能够

快速把特征线、电阻丝线、底面回波线等不同区域标

记出来，方便计算机后续计算和判断不同区域的位

置和形态，从而实现智能缺陷检测，提高检测速度，

减少人工判断错误的目的。提高图像语义分割的精

确性和鲁棒性成为电熔焊接智能缺陷检测的关键。

U-Net[8] 是用于图像语义分割的经典网络结构，

跳跃连接是其标志性结构，擅长捕捉上下文信息，适

用于高分辨率的精确分割，在 2015 年的 ISBI 细胞跟

踪挑战中，U-Net 以巨大的优势击败了其他新兴技

术，此后便在医学领域被广泛应用。2018年，Oktay
等 [9] 设计了注意力门控结构，提出 Attention U-Net，
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取得了较好的效果，成为医学图像分割领域中的经

典模型。同在 2018年提出的 U-Net++[10] 则针对经

典 U-Net的跳跃连接机制进行了扩增，在解码器部分

将来自深层与浅层编码器的不同尺度特征进行了整

合，提高了网络抓取特征的能力。2020年提出的 U-

Net3+[11] 则进一步针对 U-Net++参数量大、计算效率

低的问题，去掉了 U-Net++中使用的稠密卷积块，提

出全尺度跳跃连接，使模型结构更简洁。与此同时，

基于 U-Net的改进网络模型也不断被提出，应用于不

同任务中。2022年，胡剑锋等[12] 提出了一种使用残

差模块改进 U-Net得到的 ResU-Net模型进行焊接图

像的语义分割，实现了焊接缺陷的自动识别；Zhou
等[13] 提出一种使用通道融合注意力模块 (CFAM) 和
空间群注意力模块  (SGAM)两种注意力改进的

CFSG U-Net，对肋骨的 CT图像进行检测，得到了粒

度更细的分割结果，可用于辅助医生进行骨折诊断；

2024年，王艺妮等[14] 将 Swin-Transformer模块和混合

注意力机制引入 U-Net的跳跃连接中，提出了 DH-

Swin U-Net，对人体关节的医学图像进行语义分割，

在真实医学图像数据集中提高了分割精度。

除了 U-Net家族外，也有其他语义分割经典模

型常被使用，如 DeepLab[15-17] 系列、SegNet[18] 等，其

中 DeepLab系列为深度卷积网络结构，使用空洞金

字塔池化 (ASPP)模块捕捉不同尺度信息，模型复杂

度较高，常用于大规模场景的语义分割；而 SegNet
使用编码器-解码器结构，但未使用跳跃连接，模型较

为简单，适用于计算条件受限的场合，对图像细节的

捕捉能力不如 U-Net网络家族。因此，本文选择 U-

Net网络家族作为基础模型进行进一步的改进研究。

虽然各种经典网络框架及其改进算法在近年来

得到了极大的发展，但由于电熔焊超声图像存在不

同部分颜色差异大、边缘不清晰、形状复杂等问题，

使用传统的 U-Net难以得到高精确度的语义分割图

像。因此，针对以上问题，本文基于 U-Net家族网络

中的 U-Net3+模型，提出了一种融入残差结构与注意

力机制的改进模型，能够有效提高电熔焊接超声图

像语义分割的精确度。 

1    融入残差及注意力的 U-Net3+模型

电熔焊接的超声图像主要由特征线、电阻丝线

和底面回波线 3个部分组成，它们的特征信息是判断

管道内部焊接接面是否存在缺陷的依据。扫描得到

的焊接超声图像示例及各主要特征区域名称如图 1
所示。 

1.1    语义分割网络的整体架构

传统的 U-Net结构由编码器-解码器和跳跃连接

构成，具体的网络深度可以根据使用场景进行改动，

具有一定的灵活性。每层编码器输出的特征图输入

对应的解码器，与上一层解码器的输出特征图融合，

即跳跃连接，该 U-Net的标志性结构为它提供了捕捉

丰富的多尺度上下文信息的能力。U-Net++、U-Net3+
强化了这种结构，将跳跃连接扩展到所有编码器与

解码器之间，使用跨层的全尺度跳跃连接进一步提

升了该长处。

本文提出的电熔焊超声图像语义分割模型结构

如图 2所示。基于 U-Net的编码器-解码器框架和跳

跃连接结构，我们提出了一种由残差模块和注意力

机制改进的网络模型，在编码器部分引入残差结构，

将普通卷积块替换为残差块组，残差块为网络层数

的加深提供了基础，使得算法能够通过更深层的卷

积网络提取图像特征的细节。同时，我们在跳跃连

接部分选择性地引入注意力机制，平衡网络对图像

局部特征的捕捉能力和对全局信息的感知能力。

Xi(i = 1,2,3,4,5) i

Xdi(i = 1,2,3,4)

图 2中，    表示第    层编码器生

成的特征图，    表示第 i 层解码器生成

的特征图，编码器与解码器之间的箭头表示跳跃连

接，其中虚线为使用了注意力的跳跃连接，实线为直

接融合的跳跃连接，不同尺寸的特征图使用上/下采

样进行匹配。编码器之间的卷积层改为一组残差块，

4个残差块组分别由 3、4、6、4个基本残差块构成。 

1.2    残差结构

在深度神经网络中，层数的加深通常能够提升

网络提取特征的能力，取得更好的结果，但在网络深

度增加到一定程度后，网络会出现梯度消失、性能退

化等现象，准确度不再增加甚至下降。经典语义分

割框架 U-Net的解码器和编码器通常各有 4~5层，如

果为提升准确率单纯地增加编码器深度，也存在着

这样的问题。本文中，在 U-Net中引入残差结构的具

 

Feature line

Resistance wire

Bottom echo line

图 1    相控阵超声图像

Fig. 1    Phased array ultrasound images
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体方式是将 U-Net编码器部分的卷积块替换为残差

块[19]。残差模块提出的快捷连接 (Shortcut connection)，
其基本原理在于将每个残差块的输出与输入相加，

形成一个“残差学习”框架，能够更有效地使模型学习

深层的特征表示，使更深、更复杂的神经网络成为可能。

残差部分由一系列残差模块组成。对每一个残

差块，其输入和输出关系如下：

l+1 xl+1第   层的输出   为： 

xl+1 = xl+F(xl,Wl) (1)

xl l F(·)其中，    为第    层残差块的输出，    为残差部分。

l

L xL

将多个残差块连接起来，就构成了一个残差块

组。对于包含多层结构的残差块组，从浅层   到深层

 残差块的输出   为： 

xL = xl+

L−1∑
i=l

F(xi,Wi) (2)

残差块组中通过一次步长为 2的卷积来改变张

量尺寸，实现降采样。进行降采样时，为了与主路特

征图的尺寸对齐，快捷连接支路上也要进行降采

样。将若干残差块和一个降采样残差块叠加，就构

成了一个残差层，在本文中用在两层编码器之间，进

行特征提取。图 3示出了残差模块的结构。 

1.3    注意力模块

注意力机制常被用于卷积神经网络的性能优

化[20-22]，它模仿生物系统中选择性地关注和处理信息

的过程，通过对神经网络提取到的特征图赋予权重，

加强对关键信息的提取能力。本文用于改进 UNet3+
模型的卷积注意力模块 (Convolutional Block Attention
Module, CBAM)通过融合空间维度和通道维度的注

意力权重，来抑制不重要的信息，提高语义分割结果

的精确度。模块结构如图 4所示，输入特征图分别经

过全局最大池化与全局平均池化，分别从空间维度

和通道维度被压缩，得到两个不同维度的特征描述。

CBAM模块 [23] 主要包含通道注意力 (Channel
attention  module)和 空 间 注 意 力 (Spatial  attention
module)两个部分。这两个模块可以并行连接或顺

序连接 ，研究表明顺序连接的效果更好 [23]。在

CBAM模块的运算过程中，大小为 H×W×C 的特征

图 F 输入后，先分别经过最大池化和平均池化，对输

入特征在空间维度上进行压缩，得到尺寸为 1×1×C
的通道注意力图，再经过共享的卷积层，将两个输出

相加并取 Sigmoid后，即得到通道注意力权重值。通

道注意力模块的输入输出关系可表达为： 

 

X1 Xd1

X2 Xd2

X3 Xd3

X4 Xd4

X5

Skip connection

Skip connection+CBAM

Res layers

Down/Upsample

conv3×3

图 2    融入残差及注意力的 U-Net3+模型

Fig. 2    Improved U-Net3+model based on residual and attention
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图 3    残差模块结构

Fig. 3    Structure of residual block
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Mc (F) = σ{MLP
[
AvgPool (F)

]
+MLP[MaxPool (F) ]}

(3)

本文所使用的 MLP连接为两个 1×1的卷积层。

Mc

F′

Ms

通道注意力权重   与输入特征相乘后，得到通

道注意力模块的输出 F'。   作为空间注意力模块的

输入，经过平均池化、最大池化和卷积层，生成一个

尺寸为 1×H×W 的空间注意力权重    ，用于编码需

要聚焦的空间位置。空间注意力机制可表达为： 

Ms (F′) = σ
(

f 7×7 ([AvgPool (F′) ;MaxPool (F′)
]))

(4)

其中，σ 表示 Sigmoid操作，7×7表示卷积核的大小。

Ms F′

F′′
空间注意力权重    与    相乘后，输出 CBAM

模块的最终输出   。

CBAM模块结合了通道注意力和空间注意力的

优势，经过它处理的特征图能够聚焦于图像的有效

部分，从通道和空间位置两个角度抑制多余信息，提

高网络提取特征的效率。本文将其应用于不同尺度

的跳跃连接结构中，用于增强网络提取有效特征的

效率。 

2    实验设计与分析
 

2.1    实验环境设置

本实验软件环境 ：编译环境为 Python3.9.12、
OpenCV 4.7.0.72、torch 1.12.1、CUDA 11.6，操作系统

为 Windows  10； 硬 件 环 境 ： Intel  Core  i9-10900KF
CPU及 NVIDIA GeForce RTX 3 090 24G显卡。 

2.2    数据集与评估指标 

2.2.1   实验数据及预处理　实验所用的图像数据来

源于真实的电熔焊工业应用环境，图像由 Phascan超

声相控阵仪器检测电熔焊接接头的管道焊接面得

到，图像大小为 513×447。训练集共 200张，其中包

括正常类型的数据 49张 ，冷焊缺陷类型的数据

41张，过焊缺陷类型数据 19张，孔洞缺陷类型的数

据 28张，电阻丝错位缺陷类型的数据 33张，熔合面

夹杂缺陷类型的数据 30张；测试集共 61张，其中正

常类型的数据 15张，冷焊缺陷类型的数据 14张，过

焊缺陷类型数据 4张，孔洞缺陷类型的数据 16张，电

阻丝错位缺陷类型的数据 5张，熔合面夹杂缺陷类型

的数据 7张。数据集中各类型的图像如图 5所示。 

2.2.2   数据预处理　由于直接从工业生产中得到的

图像样本较少，为丰富数据样本，向训练提供足够的

支撑，需要对数据集进行数据增强预处理。常用的

图像数据增强方法包括旋转、翻转、亮度变化、加入

噪声等。本文主要使用水平翻转、加入高斯噪声、加

入椒盐噪声这 3种方式，其中椒盐噪声的添加比例

为 0.3。扩增后的训练集共有 800张图片。数据增强

结果如图 6所示。

电熔焊超声图像的结构在水平方向上基本具有

一致性，因此可进行水平翻转，而不破坏其图像信息

的合理性。在实际生产中，扫描成像不一定具有很

高的清晰度，因此需要考虑算法对噪声的鲁棒性，所

以使用椒盐噪声和高斯噪声增强训练数据。 
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Channel attention module

Spatial attention module

F
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图 4    CBAM注意力模块结构

Fig. 4    Structure of CBAM attention block
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2.2.3   评价指标　本实验采用两个广泛应用于语义

分割的衡量指标，平均交并比 (mIoU)、Dice系数作为

结果的评价指标。两个指标的取值都在 0~1之间，越

接近 1表明结果与标签越相似 ，分割效果越好。

mIoU及 Dice系数的数学表达式分别如式 (5)、 (6)
所示： 

mIoU =
1

k+1

k∑
i=0

TPi

TPi+FNi+FPi
(5)

 

Dice =
2×TP

2×TP+FP+FN
(6)

k TP

FP FN

其中，    为样本总数，    表示被正确分割的像素数

量，   表示被错误分割的像素数量，   表示被错误

预测背景的像素数量。 

2.2.4   超参数设置　训练采用 Adam优化器，学习率

设置为 0.001，在训练过程中自适应调整；batch size
设置为 1，训练轮数为 20个 epoch。选择二元交叉熵

损失函数 (BCEWithLogitsLoss)作为模型训练的损失

函数。 

2.3    结果与分析 

2.3.1   对比实验　在相同的实验条件下，将本文模型

运行得到的分割结果与其他常用的分割模型 U-Net、
Attention  U-Net、U-Net3+的运行效果进行了对比。

表 1中列出了实验的数据指标结果对比，图 7中列出

了图像分割结果对比。
  

表 1    不同模型在电熔焊超声图像数据集上的结果对比

Table 1    Comparison of  different  models  on the ultrasonic  image
dataset of electrofusion welding

Method Dice/% mIoU/%

U-Net 82.05 70.57

Attention U-Net 87.03 77.26

U-Net3+ 89.77 81.60

U-Net3+ + Res+ CBAM 90.86 83.41

 

从表 1中可以看出，在电熔焊超声图像数据集

中，本文提出的模型得到的 Dice和 IoU参数分别为

90.86%和 83.41%，取得了较为良好的结果，在两个

参数上都有提升。由于在编码器阶段引入了残差模

块，并采用了注意力机制和多层次跳跃连接，模型提

取边缘细节的能力得到增强，并在类别区分的准确

性上有所提高，能够定位超声图像的不同区域，分类

结果更接近标签图像。相比于未经改进的经典模型

U-Net，本文算法在 Dice系数和交并比分别提高了

 

(a) Normal welding (b) Cold welding (c) Over welding

(d) Hole (e) Dislocation (f) Inclusion

图 5    不同种类电熔焊缺陷的超声图像数据集

Fig. 5    Ultrasonic image dataset of different welding defects
 

(a) Original

  image

(b) Horizontal

 flipping

(c) Gaussian

noise

(d) Pepper

   noise

图 6    数据增强结果图

Fig. 6    Images of data enhancement result

 

(a) Original image (b) Ground truth (c) Our model (d) U-Net3+ (e) Attention U-Net  (f) U-Net

图 7    图像分割结果对比

Fig. 7    Comparison of segmentation results
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8.81%和 12.84%；相比于经典的注意力改进 U-Net模
型 Attention U-Net，本文算法在两个参数上分别提高

了 3.83%和 6.15%；相比于 U-Net3+，本文算法分别提

高了 1.09%和 1.81%，这说明本文模型加强了网络对

超声图像细节的提取能力，提高了算法分割精度。

可视化结果及局部细节对比如图 7、图 8所

示。从图中可以看出，本文提出的模型得到的分割

结果边界更光滑，形状更准确，并且对比 U-Net和
Attention U-Net，在像素类别的判断上更加准确，说明

改进后的模型通过对空间信息的利用，提高了图像

中上下文信息传递的有效性。

从图 8中可以看出，本文模型得到的语义分割

图在结构细节处噪点少，形状清晰，能够准确标记出

细小结构，这有助于在后续将输出图像用于缺陷的

判断中时提升判断的准确度（如孔洞缺陷的判断需要

计算连通域个数，电阻丝错位的判断需要计算各连

通域的质心坐标，准确的结构划分能够为此提供判

断基础）。对于成像质量较差，较为模糊的图像，本

文的方法也能够抵抗噪声，得出达到使用要求的图

像结果。
 
 

(a) Original image (b) Our model (c) U-Net3+ (d) Attention U-Net  (e) U-Net

图 8    分割结果局部细节

Fig. 8    Local details of segmentation results
 
 

2.3.2   消融实验　为验证本文模型所采用的模块的

有效性，在相同的实验参数设置下设计并进行了 5组

消融实验。通过对消融实验结果的对比，发现多层

次跳跃连接和 CBAM注意力的引入都能够直接提升

网络性能，并且在与残差模块共同使用时有更好的

效果，不同组合的数据指标对比如表 2所示。CBAM
模块使网络侧重于目标对象区域，对来自背景的干

扰信号有更强的稳定性。多层次跳跃连接结构则对

解码器部分提供了多尺度的特征，增强模型对全局

信息的感知。残差层的引入加深了编码器部分的网

络深度，在单独使用时，网络层数的叠加使提取到的

特征偏重局部信息，但与 CBAM注意力共同使用时，

综合了高维特征和全局上下文信息，得到了比单独

使用 CBAM更大的效果提升。 

X1

2.3.3   特征图分析　通过特征图可视化，对注意力模

块在空间信息上的过滤作用进行分析，各阶段图像

如图 9所示。其中，图 9(a)为编码器输出   经下采

样后，输入各跳跃连接支路的特征图像，图 9(b)为注

意力权重图，图 9(c)为注意力模块处理后的输出特

征图。图中较亮的像素表示该点权值较高。观察经

注意力过滤前的特征信息可以看出，残差层和降采

样得到的特征图基于原始图像的像素强度，大致表

现出了特征线、电阻丝线、底面回波线 3个区域的分

层，如图 9(a)所示，但在这 3个有效区域之外，其中

也包含了来自背景和超声扫描边界的干扰信息，并

且提取到的边界较为粗糙。CBAM注意力模块学习

到的权重如图 9(b)所示。由图 9(c)可看出，所生成

的注意力权重图比起输入特征图，具有更精细的结

构，表明注意力机制根据位置而非单纯的像素数值

关注到了重要特征，使过滤后的输出特征变得更精

细、更明确，边缘更清晰的同时降低了周边背景噪声

表 2    不同模块的消融实验

Table 2    Ablation experiments on different modules

Method Dice/% mIoU/%

U-Net3+ 89.77 81.60

U-Net3+ + Res 88.32 79.58

U-Net + Res + CBAM 90.13 82.19

U-Net3+ + CBAM 90.30 82.49

U-Net3+ + Res+ CBAM 90.86 83.41
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的影响。 

3    结束语

为进一步提升电焊超声图像的语义分割精度，

保障缺陷类别分类的准确度，本文在 U-Net3+网络基

础上提出一种融入残差及注意力机制的改进模型，

在编码器各层之间采用残差结构，并在跳跃连接中

引入 CBAM。与传统的 U-Net相比，多层次的跳跃连

接增强了模型对多尺度特征的融合能力；与 U-Net3+
相比，本文提出的模型所引入的残差结构和 CBAM
注意力机制提升了模型对局部细节的提取能力。实

验结果表明，改进后的模型在电熔焊接超声图像上

具有良好的分割效果，相比其他模型，在分割精度上

得到了提升，验证了所提出的改进方法的有效性。

然而，超声图像中仍存在可供继续发掘的信息，如图

形各区域之间的位置关系等，未来将探索并研究更

有效的模型设计方法，在保障分割精确度的同时控

制参数量，提升计算速度，增强模型实用性。
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Semantic Segmentation of Phased Array Ultrasound Images
Based on Improved U-Net3+

MAO Xinyue, WANG Huifeng, ZHOU Jiale, GU Zhen, YAN Bingyong
(School of Information Science and Engineering, East China University of Science and Technology,

Shanghai 200237, China)

Abstract: Ultrasonic phased array images have been widely used in the welding defect detection of polyethylene
gas pipelines. With the rapid development of machine vision technology, using machine assisted or automated analysis
of  ultrasonic  images  can  greatly  improve  the  defect  detection  speed  and  reduce  the  occurrence  of  human  judgment
errors.  In  the  welding  defect  detection  technology  based  on  ultrasound  images,  the  accuracy  of  image  semantic
segmentation  is  crucial  for  determining  the  defect  categories  and  severity  levels.  This  paper  proposes  an  improved
model  incorporating  residual  modules  and  attention  mechanism based  on  the  U-Net3+ network,  and  applies  it  to  the
semantic  segmentation  of  phased  array  ultrasonic  image  for  defect  detection  in  electrofusion  welding.  Firstly,  the
improved model enhances the image feature extraction ability of the encoder by adopting a residual structure between
each  layer  of  the  encoder.  Secondly,  by  introducing  Convolutional  Block  Attention  Module  (CBAM)  in  the  skip
connection,  the  model’s  utilization  of  original  image  information  is  strengthened,  making  it  easier  for  the  model  to
focus  on  effective  regions  in  the  original  image.  The  experimental  results  show  that  the  improved  model  has  good
segmentation performance on ultrasonic images of electrofusion welding, with improvements of 8.81% and 12.84% in
Dice  and mIoU indicators  compared to  U-Net,  respectively.  Compared to  U-Net3+,  the  segmentation performance is
improved by 1.09% and 1.81%, respectively.

Key  words: phased  array  ultrasound  images； image  semantic  segmentation； U-Net3+； attention  mechanism；

residual network
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