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摘　要: 固体氧化物燃料电池 (SOFC)表面缺陷的图像分割, 对单片 SOFC质量检测具有重要意义. 针对单片 SOFC
表面缺陷图像边缘模糊、背景复杂等问题, 提出一种融合自注意力的 SOFC表面缺陷图像分割方法. 首先, 提出多

通道自注意力模块, 以增强多通道间关联和提升通道表示; 其次, 利用多尺度注意力融合模块, 进一步提升网络对不

同尺度缺陷特征的提取能力; 最后, 提出三元联合损失函数对训练过程进行监督. 实验表明, 提出方法在提升网络分

割性能的同时可有效提取单片 SOFC表面缺陷.
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Abstract: The image segmentation of surface defects on solid oxide fuel cell (SOFC) is of great significance for the
quality inspection of monolithic SOFC. Aiming at the problems of blurred edges and complex backgrounds of surface
defect images of monolithic SOFC, this study proposed a self-attention fusion method for SOFC surface defect image
segmentation. Firstly, a multi-channel self-attention module is proposed to enhance the inter-channel correlation and
improve the channel representation. Secondly, a multi-scale attention fusion module is utilized to further improve the
network’s ability to extract defect features at different scales; and finally, a triplet joint loss function is proposed to
supervise the training process. Experiments show that the proposed method can effectively extract surface defects of
monolithic SOFC while improving network segmentation performance.
Key words: defect segmentation; solid oxide fuel cell (SOFC); loss function; self-attention

固体氧化物燃料电池 (solid oxide fuel cell, SOFC)

是一种直接将化学能转化为电能的装置[1]. 它具有高

效、低排放、安静、燃料灵活性等特点[2], 成为当下绿

色新能源开发的研究热点. 电堆是 SOFC 发电系统的

核心组成部分[3], 由若干单片 SOFC 封装而成. 单片

SOFC质量将影响电堆的使用寿命. 在复杂的生产工艺
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下, 其表面可能会随机出现各种类型的缺陷, 如裂纹、

凹陷、划痕、压痕等. 这些缺陷不仅会不同程度影响

SOFC性能, 而且影响 SOFC系统的使用寿命和稳定性[4].
SOFC表面缺陷微小, 人眼识别能力受限. 因此, 其

缺陷图像的提取及相关定量分析依赖光学显微镜实现.
然而, 通过光学显微镜采集的图像存在光照不均和缺

陷边界模糊等问题, 且缺陷的大小和形状具有随机性

和多样性, 给缺陷区域的自动分割造成一定的困难. 目
前, 缺陷相关定量分析完全依赖人工操作, 质量检测结

果受人为影响较大, 检测效率低、耗时、人工成本高.
利用图像分割方法对电池片表面缺陷进行感兴趣区域

的提取. 图像分割的结果客观提供 SOFC 表面缺陷的

位置、形状和大小参数, 为后续相关定量分析和生产

工艺优化研究奠定基础. 实现 SOFC 表面缺陷的图像

分割, 对单片 SOFC质量检测具有重要意义.
传统图像分割方法在表面缺陷图像分割领域存在

一定局限性. 其分割结果易受到初始参数影响. 由于深

度学习可自动学习图像特征, 通常在图像分割任务中

取得较好的效果. 因此, 基于深度学习的图像分割方法

广泛应用于医学图像、粘性矿石图像、自然场景图

像、遥感图像、表面缺陷图像等领域. 研究表明, 有学

者利用基于深度学习的方法, 进行表面缺陷图像分割

的研究. Youkachen等人[5]使用卷积自动编码器实现钢

带表面缺陷分割, 提高钢带生产可靠性. Qi等人[6]提出

一种用于航空发动机缺陷分割的弱监督水平集框架,
满足实时检查要求. Chen 等人[7]使用改进的任意分段

模型实现织物缺陷图像分割, 大大提高织物缺陷检测

的准确性. 上述缺陷图像分割方法仅在其研究对象上

取得较好效果, 不具备通用性. 随着深度学习图像分割

技术的发展, Chen 等人[8]利用空洞卷积扩大感受野实

现图像分割, 但该方法上下文图像特征获取能力有限.
Wang 等人[9]在图像分割网络中引入多个分支结构, 保
留不同尺度特征信息, 但该方法模型和计算复杂性高.
Liu 等人[10]将 Transformer 引入图像分割, 增强编码的

远程依赖, 不过缺乏低分辨率细粒度特征的提取. 综上

所述, 现有的图像分割方法在特征提取及结构上存在

局限性, 影响分割精度. 且对于边缘模糊、背景复杂的

单片 SOFC 表面缺陷图像, 仍难以取得令人满意的效

果. 由于 EDRNet[11]在钢带表面缺陷分割中取得较好结

果, 且与本文研究对象类似.
鉴于此, 本文基于 EDRNet 结构提出一种融合自

注意力 (fusion self-attention, FSA)的分割方法, 以实现

背景噪声强干扰下的 SOFC 表面缺陷图像分割. 主要

优势如下.
(1) 该方法提出的 FSA 模块主要用于改进跳跃连

接处, 以提升模型对特征的提取与传递.
(2)  提出多通道自注意力 (mult i -channel  self

attention, MCSA) 模块, 用于增强通道间的特征联系,
同时使用分支结构及融合注意力机制, 多层次保留不

同尺度的特征信息.
(3)  构建三元联合损失函数 ( tr iplet   joint   loss

function, TJLF)对训练过程进行监督, 提升网络对像素

级信息、前景结构及缺陷边界的理解能力. 

1   本文方法

根据单片 SOFC 表面缺陷的多样性和随机性, 本

文提出一种融合自注意力的 SOFC表面缺陷图像分割

方法. 本文方法网络结构如图 1 所示. 网络主要由输

入、编码结构、解码结构及输出 4 个部分组成. 编码

结构由 3×3 卷积、基于 ResNet34 框架的残差特征提

取块 (Res_CBAM)及 Bridge模块[11]组成. 解码结构由

FSA 模块、残差解码块 (residual decoder block, RDB)

和一维滤波器的残差细化结构 (residual refinement

structure with 1D Filters, RRS_1D) 组成. 同时, 本文构

建三元联合损失函数, 在训练过程中使用标签对 7 个

不同位置进行监督, 通过反向传播, 指导网络优化, 使

模型更好的拟合 SOFC表面缺陷图像.

首先输入 SOFC 表面缺陷图像, 经过 3×3 卷积得

到尺度不变 64 通道的特征图. 再依次通过 4 个 Res_

CBAM, 进行特征深度提取. 除第 1 次通道数不变外,

每次都得到尺寸减半、通道翻倍的特征图. 其次利用

Bridge 模块连接编码结构和解码结构. 然后使用 FSA

模块实现与 Res_CBAM 模块的跳跃连接. 通过 RDB

模块进行特征图的压缩及分辨率的恢复. 最后, 利用

RRS_1D 实现特征图优化, 输出 SOFC 表面缺陷图像

的二值分割结果. 

1.1   FSA 模块

常规通道注意力仅关注单通道间关系而忽略空间

信息. 为此本文提出 FSA 模块, 如图 2 所示. 融合自注

意力由 MCSA 通过注意力融合机制获得, 实现 MCSA
模块多尺度融合. 
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1.1.1    注意力融合

注意力融合旨在解决特征融合尺度不统一的问题,
同时实现上下文本信息整合. 注意力融合机制如图 3
所示, 对于注意力融合模块的输入 Fm, 分别经过全局

最大池化后的注意力和未经全局最大池化的注意力.

通过扩展相加的方式将不同尺度的特征图进行融合.
然后对其使用 Sigmoid函数, 最后与输入 Fm 进行残差

相乘, 得到注意力融合输出 Fs. 其中注意力模块可以是

任意的注意力模块, 利用此分支结构可多尺度的保留

特征信息.
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图 1    SOFC表面缺陷图像分割网络结构图
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图 2    FSA模块结构图

 

  

Fm 注意力模块

注意力模块
Maxpooling

Sigmoid

Fs

 
图 3    注意力融合模块 

1.1.2    MCSA模块

MCSA 结构如图 4, 通过多个头的划分, 增强多个

通道之间的联系, 有助于多个通道间的远程信息交互,

实现多通道间自我关联. FSA利用注意力融合机制, 多

尺度的增强通道的表达能力, 同时抑制无关信息和噪

声的干扰. MCSA定义如下.
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MCSA(I)=Conv1×1

(
σ

(
σ

(
Q×K
√

dk

)
×V

)
× I

)
(1)

I ∈ RC×H×W Q ∈ R(C/n)×(H×W) K ∈其 中 ,   为 输 入 ,   、

R(H×W)×(C/n) V ∈ R(C/n)×(H×W) σ、 均为输入 I 的变形 ,  
为 Sigmoid 激活函数, Conv1×1 是卷积核为 (1, 1) 的卷

积, dk 表示 K 的维度.
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图 4    MCSA模块结构图

 

MCSA 模块由输入 I、多通道交互计算和输出

MCSA(I)组成. 首先, 将输入 I 的通道等分为由 n 个头

组成的通道. 然后运用 Transformer中远程交互的思想,
生成通道自注意力特征图. 将 V 与注意力特征图相乘,
使得每个头与其他头中的通道建立联系. 再对其使用

Sigmoid 激活函数, 与 I 进行残差连接. 最后, 经过 1×1
的卷积, 得到通道远程交互增强的输出MCSA(I).

FSA 模块有两个输入 X 和 Y, 如图 2. 首先将 X 和

Y 在通道维度拼接得到特征图 Fm, 其次通过最大池化

获得不同尺度特征, 然后在不同尺度特征上利用多通

道自注意力模块, 得到多尺度通道交互增强特征, 再使

用残差连接得到 Fs, 其定义为:

Fs = Fm ∗σ(MCSA(GMP(Fm))+MCSA(Fm)) (2)

Fs ∈ RC×H×W

其中, *表示特征图相乘, GMP(·) 表示全局最大池化,
为通道注意力融合后的输出.

最后, 通过特征融合可以得到具有前馈联系的融

合自注意力模块:

FSA(X,Y) = X ∗ (1−σ(Fs))+Y ∗σ(Fs) (3)

其中, FSA(X, Y) 为输入 X 和 Y 经过 MSCA 模块后的

输出. 

1.2   三元联合损失函数

SOFC表面缺陷图像中, 不同类型缺陷对应的图像

呈现形式也不同, 存在不同种类缺陷区域数据不平衡

及部分类型缺陷难以分割的问题. 为此, 本文构建三元

联合损失函数 LTJ 对网络的训练过程进行监督, 以实

现图像前景结构的感知和缺陷边界信息的学习, 其定

义为:

LTJ = LFocal+LIoU+LSSIM (4)

其中, LFocal、LIoU、LSSIM 分别由式 (5)–式 (7)给出.
SOFC 表面缺陷图像分割可以理解为背景和缺陷

的二分类. 目前, 常用二元交叉熵损失 (binary cross-
entropy, BCE) 对模型进行监督, 但此种方法不能有效

平衡背景与缺陷区域数据[12], 造成负样本主导梯度. 本
文使用焦点损失 (focal loss, Focal) 减轻简单样本的权

重, 将训练过程的注意力集中在困难的负例样本上. 其
定义为:

LFocal = −
∑
(x,y)

(1−P(x,y))γ log(P(x,y)) (5)

(1−P(x,y))γ
其中, P(x, y)分别表示标签在 (x, y)处为缺陷时预测结

果为缺陷的概率.  为调制因子, 其中聚焦参

数 γ≥0. 参数 γ 的值一般为 2.
由于焦点损失是逐像素的, 且可能发生过拟合, 并

不能对缺陷的边缘和结构起到良好的监督作用. 鉴于

此, 本文引入了边界 IoU 损失和结构感知 SSIM 损失,
提升对缺陷边缘和结构的监督能力. IoU、SSIM 损失

分别定义为:

LIoU = 1− P∩G
P∪G

(6)

LSSIM = 1−

(
2µwµg+ ξ1

) (
2σwg+ ξ2

)(
µw+µg+ ξ1

) (
σw+σg+ ξ2

) (7)

其中, P 和 G 分别为预测结果和标签图像. w 和 g 是分

别从预测结果 P 和标签 G 相应位置裁剪下来的图像

块, μw、μg 和 σw、σg 分别为 w 和 g 的均值和方差, σwg

是协方差. ξ1 和 ξ2 为极小常数, 防止分母为 0. 
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2   实验及结果分析

本实验图像均来源于华中科技大学常州先进陶瓷

智能传感技术研究院. 通过使用光学显微镜对 SOFC
单片电池缺陷图像采样. 共采集缺陷图像 876张, 每张

图像均包含 1 种或多种类型缺陷, 其中缺陷类型可分

为裂纹、凹陷、划痕、压痕和其他. 邀请多位质量检

测专家对图像中的缺陷进行标注, 缺陷标记为白色, 背
景为黑, 以此方式制作标签. 为了降低训练过程中显存

消耗, 图像统一裁剪为 224×224像素, 得到 SOFC表面

缺陷数据集共 1 393张图像.
本实验采用 Python 环境下的 PyTorch 深度学习框

架 ,  构建网络模型并完成实验 .  所用服务器配置为

Intel(R) Xeon(R) Gold 6326 CPU @ 2.90 GHz, GPU 显
卡配置为 NVIDIA GeForce RTX 3090, 操作系统为

Ubuntu 22.10. 在训练过程中, 先将每张图像的大小调

整为 256×256, 再将图像进行随机裁剪为 224×224, 最
后对数据进行归一化处理. 本实验采用 He初始化策略

来初始化残差特征提取块的参数. 设置 epoch 为 150,
批大小 batch_size 为 8, 使用 RAdam 优化器训练网络,
初始学习率设置为 0.001, 衰减系数设置为 0.9, 其他参

数均为默认值. 

2.1   模块消融及损失函数对比

模块消融实验主要用于验证融合自注意力模块的

有效性, 将 FSA 模块与原始 EDRNet[11]中通道权重模

块 (channels weighted block, CWB) 进行对比实验.
CWB 模块可以有效捕获特征区域及背景噪声的滤除,
但无法建立通道间的联系及通道的远程交互 .  受到

Tansformer 中远程交互思想的启发, 考虑对通道间关

系进行远程编码建模, 设计 MCSA 模块, 实现通道间

信息的交互, 增强不同通道间特征的关联性. 此外, 通
过多尺度注意力融合机制, 进一步增强多尺度通道特

征表达. 同时, 采用平均绝对误差 (mean absolute error,
MAE)[13]、F1 分数 (F1-score)[14]、结构度量 (struct
measure, SM)[15]、IoU[12]、Pratt’s 品质因数 (Pratt’s
figure of merit, PFOM)[11]等评估指标, 客观评估各模块

的分割性能.
由表 1 可知, 本文提出方法融合自注意力在各指

标上均取得最优效果, 且单独使用 FSA中的MCSA模

块取得次优结果. 其中, 只有 SM指标略低于原始 CWB
模块, 其余指标均优于 CWB 模块. 对于 MAE 指标,
FSA较 CWB下降 5%, 表明每个像素点分割错误的概

率降低. 此外, FSA模块在 F1-score和 IoU指标上取得

较好的提升, 直观上反映 FSA 模块较好的分割性能.
融合自注意力模块在客观指标上的提升, 侧面反映增

强通道间的远程交互及多尺度的特征提取, 有助于提

升整个网络的分割性能.
  

表 1    模块消融对比
 

模块 MAE F1-score SM IoU PFOM
CWB 0.020 0 0.802 0 0.850 6 0.689 6 0.734 0
MCSA 0.019 3 0.809 0 0.849 8 0.691 0 0.734 4
FSA 0.019 00 0.810 1 0.852 2 0.698 9 0.738 8

 

为了验证提出三元联合损失函数的有效性, 本文

进行如表 2所示的损失函数对比实验. 由表 2可知, 单
独使用 Focal损失函数时, 各指标均取得较为均衡的结

果. 而单独使用 SSIM 和 IoU 损失函数时, 只在其对应

的 SM和 IoU指标上取得较好的分数. 此外, 将这 3个
损失函数两两结合使用, 得到综合性较好的结果. 如将

Focal损失与 IoU损失联合使用, 得到 IoU分数较好其

他指标均衡的结果. 因此, 考虑将三者联合提出 LTJ损
失函数. 经实验得出, 三元联合损失函数 LTJ在各项指

标上均表现出良好的监督性能.
  

表 2    不同损失函数在指标上的表现
 

损失函数 SM IoU PFOM
LFocal 0.840 7 0.665 2 0.702 4
LSSIM 0.848 8 0.663 3 0.721 0
LIoU 0.846 4 0.675 5 0.708 5

LFocal+LIoU 0.852 8 0.698 1 0.734 3
LFocal+LSSIM 0.850 6 0.686 9 0.732 2
LIoU+LSSIM 0.848 6 0.685 1 0.729 8

LTJ 0.856 6 0.701 5 0.740 0
  

2.2   各网络对比实验

为了能够公平合理的验证提出方法融合自注意力

的有效性 ,  本文使用提出的 SOFC 表面缺陷数据集

重新训练 BASNet [16]、EDRNet [11]、Swin-Unet [17]、
TransUNet[12]等分割网络, 并使用各网络的默认参数,
最后在测试集上进行对比验证. 各网络的分割结果如图 5
所示.

对于图 5 中的划痕、裂纹, 各网络均能分割出较

明显的划痕, 图 5(c)、图 5(d) 方法有一定的抗噪声干

扰能力, 但缺乏对非显著特征的提取. 对于图 5中的凹

陷和压痕, 各网络均有不同程度的特征丢失, 受到背景

噪声的干扰较大, 融合自注意力的分割方法展现出更

强的背景噪声抑制能力 .  相较于图 5(c)、图 5(d)、
图 5(e)、图 5(f) 方法, 本文方法的 FSA 模块对缺陷边
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缘的处理能力更强. 对于图 5中的其他类型缺陷, 此种

缺陷特征较为显著, 分割目标较小, 图 5(c)、图 5(f) 方
法表现出较强的细节保留能力. 图 5(e) 方法整体上缺

乏对缺陷边缘特征的提取, 导致分割结果出现边缘模

糊的问题. 直观上, 本文方法分割效果均优于比较模型,
对于较小的、非显著性缺陷图像, 分割结果更接近标

签图像. 对于单片 SOFC 表面缺陷的随机性和多样性,
本文方法表现出较强的鲁棒性.

 
 

(a) 原图 (b) 标签 (d) EDRNet(c) BASNet (g) 本文方法

划痕

凹陷

裂纹

压痕

其他

(e) Swin-Unet (f) TransUNet 
图 5    不同方法分割结果对比

 

由表 3可知, 本文方法与现有分割方法 Swin-Unet
相比, 平均每像素差异降低了 16.7%, F1-score、SM、

IoU、PFOM 分别提升了 10.8%、7.6%、13.5%、

18.33%, 反映出 FSA模块在分割精度、缺陷对象感知

及缺陷区域感知的卓越性能. 此外, 通过 PFOM指标对

缺陷的边缘进行定量评估, 说明提出方法在缺陷图像

存在边缘模糊、难以界定时, 能更好地分割缺陷边缘.
 
 

表 3    不同方法在指标上的表现
 

方法 MAE F1-score SM IoU PFOM
BASNet[16] 0.021 8 0.779 2 0.837 8 0.665 7 0.715 2
EDRNet[11] 0.020 0 0.802 0 0.850 6 0.689 6 0.734 0
Swin-Unet[17] 0.022 1 0.704 8 0.780 1 0.566 8 0.556 7
TransUNet[12] 0.019 3 0.792 6 0.835 5 0.673 1 0.687 8
本文方法 0.018 4 0.812 6 0.856 6 0.701 5 0.740 0

  

2.3   缺陷图像分析

SOFC 表面缺陷分割精度提高有利于对缺陷进行

更准确的定量分析, 通过分割结果可容易得出单片 SOFC
表面缺陷数量、位置和大小等参数. 这些参数可作为

单片 SOFC评估的客观指标, 避免人眼的主观臆断, 进
而提高质检效率及稳定性. 表 4 是对图 5 中分割结果

进行缺陷的定量分析.
 
 

表 4    不同分割方法分割结果的定量分析
 

缺陷评估 标签 BASNet EDRNet Swin-Unet TransUNet本文方法

划痕
数量 (个) 3 6 6 2 1 2
大小 (%) 10.53 7.92 8.19 13.60 13.19 13.57

凹陷
数量 (个) 2 2 1 3 4 2
大小 (%) 4.77 4.81 6.02 4.12 2.83 5.92

裂纹
数量 (个) 6 4 5 3 8 7
大小 (%) 3.79 5.08 5.45 4.92 4.31 5.49

压痕
数量 (个) 2 1 3 13 4 4
大小 (%) 14.93 5.31 6.66 6.84 5.25 7.92

其他
数量 (个) 1 1 1 1 1 1
大小 (%) 1.84 2.00 1.87 1.58 1.76 1.92

 

表 4 中, 缺陷数量可以体现缺陷的检出率, 而大小

则反映缺陷的查全率. 显然, 本文方法不论是在缺陷数

量还是缺陷大小占比结果上都取得与标签接近的值, 进
一步说明缺陷图像分割的精度将影响缺陷的客观评估,
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从而影响 SOFC电池片检测人员对电池片质量的判断. 

3   结论与展望

围绕单片 SOFC 质量检测这一实际问题, 本文结

合 SOFC表面缺陷的特点, 提出一种融合自注意力的图

像分割方法, 实现 SOFC 表面缺陷图像的自动分割. 通
过分割结果, 能客观的获取 SOFC表面缺陷的位置、形

状和大小参数, 为后续的定量分析及生产工艺优化奠定

基础. 实验结果表明, 提出方法在 SOFC 表面缺陷图像

分割的有效性, 较现有方法能更好地对抗噪声干扰、保

留细节和处理复杂缺陷的边缘, 有效提高分割精度. 但
对于分割精度方面, 仍有较大改进空间, 主要由于本文

使用数据集不同类型缺陷图像数量存在一定差异, 导致

提出网络模型对不同类型缺陷特征的学习能力不一致,
最终影响对较少缺陷类型的分割精度. 此外, 编码-解码

结构中编码部分特征提取能力与准确性, 也将影响最终

的分割精度. 接下来的研究中, 将采集更多的 SOFC 表

面缺陷图像, 尽可能减少不同类型缺陷图像的数量差异,
同时, 考虑到编码部分特征提取存在不足的问题, 将结

合 SOFC 表面缺陷图像中存在部分缺陷与背景难以识

别的特点, 增强编码部分的特征提取能力, 进一步提高

低对比度, 复杂纹理缺陷图像的分割精度.
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