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基于改进UＧNet网络的液滴分割方法
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２天津市电子材料与器件重点实验室　天津３００４０１
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摘　要　液滴图像的精确分割是高精度接触角测量的重要环节,针对在液滴分割过程中存在的目标不准确、轮廓不完整以及

固Ｇ液Ｇ汽３项交点和边界细节效果不佳的问题,文中提出了一种适用于液滴分割的神经网络模型.该模型以 UＧNet网络为基

础,在其输入处加入１×１卷积层汇总图像特征,避免从初始图像中丢失信息;并采用 Resnet１８结构作为 UＧNet的特征学习编

码器,增强了网络的表达能力,促进了梯度的传播.在解码过程中引入密集连接的特征融合技术,在提升分割目标细节信息的

同时降低了网络参数.最后在每个卷积层后都添加批量归一化操作,进一步优化了网络性能.实验结果表明,改进的 UＧNet
模型能够有效提高液滴识别的准确率,提升分割效果,在接触角测量领域具有一定的参考价值.
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Abstract　TheaccuratesegmentationofliquiddropimageisanimportantpartofhighprecisioncontactAnglemeasurement．AiＧ

mingattheproblemsofinaccuratetarget,incompletecontour,andpooreffectofsolidＧliquidＧvaporintersectionandboundarydeＧ

tailsintheprocessofliquiddropsegmentation,aneuralnetworkmodelsuitableforliquiddropsegmentationisproposed．The

modelisbasedonUＧNetnetwork,anda１×１convolutionlayerisaddedatitsinputtosummarizeimagefeaturestoavoidlosing
informationfromtheinitialimage．Resnet１８structureisusedasthefeaturelearningencoderofUＧNettoenhancetheexpression

abilityofthenetworkandpromotethepropagationofgradient．Thefeaturefusiontechnologyofdenseconnectionisaddedinthe

decodingprocess,whichimprovesthedetailinformationofsegmentedtargetandreducesthenetworkparameters．Finally,abatch

normalizationoperationisaddedaftereachconvolutionlayertofurtheroptimizethenetworkperformance．Experimentalresults

showthattheimprovedUＧNetmodelcaneffectivelyimprovetheaccuracyofdropletidentificationandsegmentationeffect,and

hasacertainreferencevalueinthefieldofcontactAnglemeasurement．

Keywords　Dropletsegmentation,UＧNet,ResNet,Featurefusion,Contactanglemeasurement

　

１　引言

液滴在不同固体表面会形成相应的接触角,接触角是衡

量固体材料表面性能的重要参数,也是测试材料表面润湿性

和洁净度的重要指标[１],在工业、农业、军事、医疗卫生等领域

发挥了重要作用.接触角指液滴轮廓的切线与接触面之间的

夹角,因此有效地提取出正确的液滴轮廓边界,是获得准确接

触角值的前提.传统的接触角测量工作大多是在计算机的辅

助条件下,通过人工操作与肉眼结合的方式进行,难以实现高

效性和高精度.目前,图像外形分析法[２]是接触角测量应用

最广泛的方法,其通过图像处理技术结合测量方法计算接触

角.故利用计算机高效、准确地对图片中的液滴进行分割,是

接触角测量的关键环节.

为了得到更优的区域和边界信息,研究人员对液滴的分

割进行了相应的实践与改进,主要是基于边缘检测、轮廓跟踪

与特征点检测等.文献[３]将粒子群优化的边缘检测算法用

于液滴边界的分割,该算法利用粒子群迭代计算的优化特点,

将最优阈值融入 Canny算子中,具有一定抑制噪声的作用.

文献[４]采用八邻域轮廓跟踪和手动消除的方式获得液滴的

轮廓,并去除了图像中多余的干扰线.文献[５]提出了一种基

于子图像邻域梯度信息度量的液滴边缘提取算法,通过构造

邻域信息映射矩阵并根据矩阵梯度信息度量值来判定边界.



文献[６]将一个设定阈值的圆形模板在液滴边缘移动,筛选获

得液滴的特征点坐标,进而直接计算接触角.传统的形态学

处理方法通常着重于获取图像的低阶信息,而忽视了像素块

之间的联系和图像中目标的语义信息.文献[５]中的研究表

明,由于固体表面材质不一、液滴的透光性差以及机械水平位

置偏差等影响,拍摄出的液滴图像容易出现边界亮度不均、细

节粗糙等问题,采用传统或改进的图像处理方法很难获得准

确的目标信息.精确地识别并分割液滴,自动去除图像中的

干扰目标,对接触角测量的准确性和高效性十分重要.

近年来,计算机视觉在图像分割领域表现出了巨大的潜

力,其分割原理可以视为图像单个像素的分类问题,先将标注

好的图片作为训练样本,训练支持向量机(SupportVector

Machine,SVM)、逻辑回归(LogisticRegression,LR)、神经网

络(NeuralNetwork,NN)等分类器,再以训练好的分类器对

输入图片进行逐像素分类,将图像中的每一个像素关联到一

个类别标签上,根据像素分类情况得到图像的分割结果,称为

语义分割[７].近年来,随着深度学习的普及,大多语义分割问

题皆采用深层次的结构来解决,最常见的是卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN),其在精度和效率上大

大超越了其他方法.在此基础上,全卷积神经网络(Fully

ConvolutionNetwork,FCN)[８]被提出,它将CNN的全连接层

替换为卷积层,又通过上采样恢复了图像的尺寸,从而使卷积

神经网络在语义分割领域得以应用.Ronneberger等[９]根据

FCN模型提出了 UＧNet对称网络,该网络模型为一个 U 型

结构,主要由收缩路径和对称扩张路径组成.收缩路径用于

学习图像不同层次的特征,以及捕获上下文信息;扩张路径能

够还原目标的位置,精确定位分割边界与细节,将特征图恢复

到输入图片的大小和分辨率,同时网络的跳跃连接可以将高

低层次的语义信息相结合,进行特征复用.目前,很多分割任

务都在 UＧNet网络的基础上进行,尤其是医学图像分割领

域,且实现了较好的分割效果.文献[１０]提出了 Attention

ResＧUnet结构,用于分割图像中的阴影目标,该网络使用

ResNeXt１０１作为特征提取前端,增强了特征的学习能力,并

融入注意力机制和非局部操作进一步提升了分割效果.文献

[１１]将轻量级网络 MobileNetV２作为 UＧNet编码器,对劣质

图片中的织物缺陷进行提取,不仅降低了网络的复杂度,还在

分割精度和检测速度上都达到了较高水平.文献[１２]基于

UＧNet结构提出了一种用于 CT 图像分割的自适应全密度

(AFD)神经网络,通过引入多层密集连接和融合多尺度语义

信息,加强了网络层之间的特征传递.文献[１３]将残差连接

引入 UＧNet模型建立编解码网络,用于视网膜血管的高精度

分割,大大简化了网络的学习过程,促进了梯度的传播.

目前卷积神经网络在液滴识别领域的应用和研究较少,

旦本文所研究的液滴图片与医学图像有着较多的共同之处.

首先,图片均是固定的目标成像,结构复杂度适中且二分类语

义信息较为直观,此时需要低分辨率信息用于目标的识别;其

次,液滴图像与医学图像均存在部分边界模糊、梯度复杂的问

题,需要较多的高分辨率信息用于精准分割.因此高级语义

信息和低级特征都显得尤为重要,本文选用的 UＧNet算法同

时结合了高低分辨率信息,适用于液滴图像的分割.但由于

实验环境多样,液滴形态各异且部分图片的对比度不强,液滴

存在边缘虚化、易受其他区域影响等问题.在进行网络模型

训练时,易出现编码器学习能力不足、无法准确地提取液滴轮

廓、部分细节丢失、网络收敛速度慢、特征利用率不高等情况.

综上,本文在 UＧNet模型的基础上,针对液滴图片的实际特

点,提出了一种改进的 UＧNet网络.具体改进如下:

(１)为了汇总图像特征,避免从初始液滴图像中丢失信

息,在 UＧNet模型输入处添加了一个１×１卷积层来增加初始

特征图的数量.

(２)将 Resnet１８作为 UＧNet的特征学习编码器,通过增

加编码器的卷积层数,来增强液滴图片特征的学习能力.恒

等映射层促进了梯度的传播,还能避免液滴图像的细节信息

在多层卷积操作后丢失.

(３)在解码过程中引入密集连接的特征融合操作,在提升

液滴分割细节信息的同时降低了网络参数,有助于提高液滴

的分割精度.

(４)在网络的每个卷积层后都添加了批量归一化(Batch

Normalization,BN)和线性修正单元(RectifiedLinearUnit,

Relu),进一步提升了网络的泛化能力和非线性表达性能.

２　UＧNet网络的改进方法

２．１　残差网络模块

一般来说,网络越深,表达能力就越强.由于 UＧNet网

络不够深,对特征的表达不够准确,神经网络层数的增加可以

增强 UＧNet的特征学习能力,但随着网络的加深,梯度消失

现象愈加明显,网络性能也随之退化,无法达到最好的训练效

果.２０１５年 He等提出了一种ResNet[１４]网络模型,通过在网

络上叠加恒等映射层(IdentityMappings),解决了随着网络

加深引起的收敛速度缓慢、梯度消失和网络退化等问题.残

差模块表示为:

yl＝h(xl)＋F(xl,Wl) (１)

xl＋１＝f(yl) (２)

其中,神经网络的输入和输出分别是xl,xl＋１,在引入恒等映

射h(xl)后,就可以直接将输入h(xl)作为初始输出结果,此

时网络的学习目标仅为残差F(xl,Wl),不再是学习一个完整

的输出xl＋１.与传统的神经网络相比,残差神经网络有两条

分路,主路用于学习残差,输入经恒等映射层直接输出,最后

将两分支相加,得到最终的结果.

受 Resnet１８网络的启发,文中 UＧNet编码器中的每个特

征学习子模块均由Convblock和Identityblock组成,结构如

图１所示.其中残差模块的主路都是由两个３×３卷积学习

残差特征.Identityblock是 Resnet中的标准块,其对应的输

入和输出具有相同的维度.当输入与输出的维度不同时,

Convblock能够通过恒等映射分支上的卷积进行调整.相比

原始结构,改进编码器的每个子模块均增加了两层特征学习

卷积,提升了网络的表达能力,并通过残差连接的优化,简化

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．４,Apr．２０２２



了编码器的学习过程,促进了梯度的传播,还能够缓解图像中

液滴的细节信息在经过多层卷积处理后丢失的问题.

(a)Identityblock (b)Convblock　　　　　

图１　编码器特征提取模块

Fig．１　Encoderfeatureextractionmodule

２．２　特征融合模块

通常网络每层提取的特征仅被学习一次,不同层次之间

的信 息 无 法 关 联,导 致 特 征 利 用 率 不 高,分 割 效 果 不 佳.

Densenet[１５]模型通过建立网络层之间的连接关系,使得网络

每一层的输入是前面所有层特征输出的并集,如图２所示.

这种密集连接机制充分加强了不同层之间的特征传递,实现

了特征的高效复用,能够促进网络更好地捕获目标的细节信

息,还能利用浅层复杂度低的特征减轻由输入信息和梯度信

息在多层网络之间传递引起的梯度消失问题,有效抑制了过

拟合,提升了模型性能.

图２　Densenet密集连接机制

Fig．２　Densenetdenseconnectionmechanism

受Densenet密集连接理念的启发,本文将 UＧNet解码器

中的子模块用特征融合模块来代替,结构如图３所示.该模

块包括跳跃连接和３次特征融合操作,３次特征融合操作分

别为编码器浅层特征与解码器相同维度的上采样特征以及子

模块中两个卷积提取到的特征之间的融合,有效地缩短了编

码器与解码器之间的语义鸿沟,促进了液滴特征的传递,减少

了分割过程中的信息损失,能够使网络更准确、细化地定位液

滴的区域位置和边界轮廓.经过密集连接操作后输入到每一

层的图像维度较大,因此在模块的每个３×３卷积前都加入了

一个１×１卷积,在模块与上采样之间也添加了一个１×１卷

积.该操作既能降维,减少计算量,又可以将特征融合的过程

变成可学习的过程.

图３　解码器特征融合模块

Fig．３　Decoderfeaturefusionmodule

２．３　网络结构

本文改进的 UＧNet网络结构如图４所示.该模型主要由

编码器、解码器、分类器和跳跃连接４部分组成.

图４　改进的 UＧNet网络

Fig．４　ImprovedUＧNetnetwork

编码器部分包括一个１×１卷积层、残差学习模块和最大

池化.将输入的三通道图像首先通过一个内核大小为１×１、

滤波器数量为３２的卷积层,通过增加特征图数量和汇总特

征,来避免从初始图像中丢失信息.编码器部分共有５个残

差学习子模块,每个子模块中都包含 Convblock和Identity

block,共２０个３×３卷积用于提取图像的语义特征.最大池

化通过下采样缩小特征图,扩大感受野,降低网络的冗余,进

一步促进特征的学习能力.表１列出了编码器中卷积的参数

设置.

表１　编码器卷积参数设置

Table１　Encoderconvolutionparametersetting

Layer Filters kernel_size Strides
Input １×１ ３２ １

Resblock１ ３×３ ６４ １
Pool１ ２×２ － ２

Resblock２ ３×３ １２８ １
Pool２ ２×２ － ２

Resblock３ ３×３ ２５６ １
Pool３ ２×２ － ２

Resblock４ ３×３ ５１２ １
Pool４ ２×２ － ２

Resblock５ ３×３ １０２４ １

解码器部分主要包括反卷积、特征融合模块、跳跃连接和

分类器.特征图每经过一次反卷积,其尺寸和分辨率都增大

一倍,经过编码器的４次反卷积操作后,特征图就能够恢复到

原来的大小和分辨率.跳跃连接将编码器的浅层特征通过特

征融合模块与相同维度的解码器深层特征进行３次融合和学

习.每次融合操作后,都连接一个内核大小为１×１的卷积

层,其滤波器数量为模块中３×３卷积滤波器数量的一半,有

效地减少了输入特征图的数量.加入１×１卷积这一降维操

作既能减少计算量,又能将特征融合的过程变成可学习的过

程.最后,使用由１×１的卷积和softmax激活函数组成的分

类器进行逐像素分类,得到液滴分割图.表２列出了解码器

中卷积的参数设置.
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表２　解码器卷积参数设置

Table２　Decoderconvolutionparametersetting

Layer Filters kernel_size Strides
Upconv１ ２×２ ５１２ ２

Denseblock１
１×１ ２５６ １
３×３ ５１２ １

Upconv２ ２×２ ２５６ ２

Denseblock２
１×１ １２８ １
３×３ ２５６ １

Upconv３ ２×２ １２８ ２

Denseblock３
１×１ ６４ １
３×３ １２８ １

Upconv４ ２×２ ６４ ２

Denseblock４
１×１ ３２ １
３×３ ６４ １

Softmax １×１ ２ １

此外,在网络的每个卷积层后都添加了批量归一化和线

性修正单元,以进一步提升网络泛化能力和非线性表达性能.

３　实验

本实验 的 硬 件 采 用 Windows１０ 操 作 系 统 和 Geforce

GTX１０８０TiGPU进行训练.软件环境为tensorflow２．０深度

学习框架和python３．６编程语言.使用 Adam 优化器更新模

型参数,设置学习率为０．０００３,Batch_size为２,训练５０个

Epoch,并将交叉熵(CrossEntropy)作为模型训练的损失函

数,其表达式为:

Loss＝－１
N ∑

N

i＝１
(yi􀅰log(pi)＋(１－yi)􀅰log(１－pi))(３)

图５、图６分别给出了相同实验环境与参数下,原始 UＧ

Net模型和本文改进模型训练时的损失函数变化曲线.从图

中可以看出,随着训练次数的增加,训练集和验证集损失函数

均逐渐达到平稳的数值范围.对比图５、图６可看出,本文算

法的训练集损失函数下降到０．０４以内仅需要５次迭代,下降

到０．０２以内仅需要１２次迭代,验证集损失函数下降到０．０４
以内仅需要６次迭代,而 UＧNet模型的训练集损失函数下降

到０．０４以内需要１１次迭代,下降到０．０２以内需要２２次迭

代,验证集损失函数下降到０．０４以内需要１６次迭代.由此

可知,本文算法通过增加残差模块解决了网络收敛速度慢的

问题.稳定后本文算法的训练集损失函数为０．００５５,验证集

损失函数为０．０１９１;UＧNet网络的训练集损失函数为０．０１１５,

验证集损失函数为０．０３２３.可以看出,本文改进的液滴分割

模型可以从总体上提升学习能力和预测效果.

图５　UＧNet损失值与迭代次数的关系

Fig．５　RelationshipbetweenUＧNETlossvalueanditeration

number

图６　本文算法损失值与迭代次数的关系

Fig．６　Relationshipbetweenthepresentedalgorithmlossvalue

anditerationsnumber

３．１　数据集

本文利用高清摄像头对多种不同形态、不同环境的液滴

定态铺展视频进行拍摄,并将视频传入计算机进行逐帧提取,

得到的图片尺寸为６００×８００.在提取出的不同铺展形态的

液滴图片中筛选出３００张进行人工标注,并进行数据集增强,

包括翻转、旋转固定的角度、亮度增加、亮度降低、轻度模糊和

添加高斯噪声,数据集的增强不仅能够减少网络的过拟合现

象,还能通过对训练图片进行变换来得到泛化能力更强的网

络.扩充后的数据共有３０００张,设置训练集和测试集的比例

为２∶１.

３．２　评价指标

为了验证算法的可行性,本文使用 F１分数(F１score)和
交并比(IOU)对分割性能进行客观的评价,其定义为:

F１＝２× PR
P＋R

(４)

Precision＝ TP
TP＋FP

(５)

Recall＝ TP
TP＋FN

(６)

IOU＝ TP
TP＋FP＋FN

(７)

真正(TruePositive,TP)代表模型正确分割为液滴的像

素点;真负(TrueNegative,TN)表示模型正确分割为背景的

像素点;假正(FalsePositive,FP)表示模型将背景预测为液滴

的像素点,即误报;假负(FalseNegative,FN)表示模型将液滴

预测为背景的像素点,即漏报.

F１分数综合考虑了精确率(Precision)和召回率(Recall)

两个评价指标,选择一个阈值,让模型的精准度和全面性同时

达到最高,取得平衡.交并比(IOU)指实际分割区域与模型

预测分割区域的交集和并集的比值,用于测量真实和预测之

间的相关度,判断目标的捕获程度和精确程度.

４　结果

４．１　分割效果

图７给出了本文算法对液滴的分割效果,从图中可看出,

该算法能够准确识别图像中的液滴,并精确定位其位置边界.

对于不同形态、位置和拍摄环境的液滴也有着较强的鲁棒性.

对于没有液滴的图像,如图８所示,随机选取不在训练集中的

无液滴的图像进行预测,该算法也能够进行准确的判断.综

上可知,本文算法在训练过程中准确且充分地学习到了液滴

的特征.
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图７　液滴图像分割结果

Fig．７　Dropletimagesegmentationresults

图８　无液滴图像分割结果

Fig．８　DropletＧfreeimagesegmentationresults

为验证改进算法的效果,采用 GrabCut[１６],SegNet[１７],UＧ

Net和本文算法分别验证从测试集中随机选取的５０张液滴

图片.液滴分割评价指标如表３所列,相比传统的 GrabCut
分割算法,本文算法在 F１和IOU 上都有较大的提升.相比

Segnet和 UＧNet深度学习模型,本文算法在 F１上分别提升

了２．０８％和０．７３％,在IOU上分别提升了２．９２％和１．４１％.

表３　各算法的分割效果对比

Table３Segmentationeffectofeachalgorithmcompared

F１ IOU
GrabCut ０．８８５７ ０．８１３１
SegNet ０．９６９５ ０．９５２０
UＧNet ０．９８３０ ０．９６７１

本文算法 ０．９９０３ ０．９８１２

为了对分割效果进行定性分析,本文将不同算法得到的

液滴分割图进行对比,如图９、图１０所示.液滴原图分别存

在着对比度不强、亮度不均匀、水平面及液滴反光、固液界面

不清晰等问题.从图中可看出,GrabCut算法由于没有考虑

像素块之间的关系和液滴的语义信息,因此导致分割效果不

佳.SegNet和 UＧNet模型虽然可以较完整地分割出图像中

的液滴,但仍存在着一些缺陷.SegNet由于没有考虑层次之

间的特征融合,因此对边缘信息的处理效果较差;UＧNet由于

网络不够深,对特征的表达不够准确,导致部分较大的液滴目

标存在空洞,对于小液滴边界的分割细节和精度也有待提高.

相比之下,本文算法表现更为优秀,能够完整地分割出液滴目

标,并能有效地处理液滴的边缘细节,得到的液滴区域和轮廓

更加准确.

图９　各算法对大液滴图片的分割结果对比

Fig．９　Comparisonofsegmentationresultsoflargedropletimages

bydifferentalgorithms

图１０　各算法对小液滴图片的分割结果对比

Fig．１０Comparisonofsegmentationresultsofsmalldropletimages

bydifferentalgorithms

４．２　各模块的分割效果

为了验证本文改进的算法中各模块的有效性,将单独添

加了BN操作的 UＧNet＋BN 网络、舍弃了特征融合模块的

ResＧUnet网络和舍弃了残差模块的 DenseＧUnet网络分别进

行训练和测试,以进一步验证改进 UＧNet网络中各模块的作

用,得到的液滴分割评价指标结果如表４所列.从表中可看

出,单独使用了BN、残差模块和特征融合模块的 UＧNet网络

的各项指标相比原始模型均有提升,表明模块均具备有效性.

与以上４种网络相比,本文算法在综合性能上皆表现最优,由

此可证明本文结构设计的合理性.

表４　改进算法中各模块的分割效果对比

Table４　Comparisonofsegmentationeffectofeachmodulein

theimprovedalgorithm

F１ IOU
UＧNet ０．９８３０ ０．９６７１

UＧNet＋BN ０．９８３７ ０．９６７５
DenseＧUnet ０．９８５９ ０．９７２６
ResＧUnet ０．９８６８ ０．９７４２
本文算法 ０．９９０３ ０．９８１２

各网络的分割效果对比如图１１所示.由图可看出,单独

使用了残差模块和特征融合模块的算法相比 UＧNet均有一

定程度的提升,但是在边界及固Ｇ液Ｇ气３项交点的处理上仍

存在偏差.相比之下,本文算法的分割结果与真实结果较为

相近,在液滴轮廓的细节处理上表现优秀,边界定位准确,同

时在较为劣质的液滴图像中还能表现出较强的鲁棒性.

１３２高心悦,等:基于改进 UＧNet网络的液滴分割方法



图１１　改进算法中各模块对劣质液滴图片的分割结果对比

Fig．１１　Segmentationresultsofinferiordropletimagescompared

byeachmoduleintheimprovedalgorithm

结束语　本文针对液滴图片的实际特点和液滴分割过程

中存在的目标不准确、轮廓不完整以及固Ｇ液Ｇ汽３项交点和

边界细节效果不佳的问题,提出了一种改进的 UＧNet网络用

于液滴分割.针对 UＧNet学习能力不足的问题,该网络融合

了 Resnet１８结构,通过增加卷积层数和恒等映射操作,增强

了特征的学习能力,促进了梯度的传播.针对网络对液滴细

节处理的不足,引入了特征融合技术,将编码器浅层特征与解

码器相同维度的图像特征进行了３次融合和降维操作,并增

加了１×１卷积以及批量归一化操作来进一步促进网络性能.

实验结果表明,本文改进的 UＧNet模型能够有效提高液滴识

别的准确率,提升分割效果,在液滴自动分割和接触角测量领

域具有一定的参考价值.
由于接触角测量工作需要具有高效的特性,在未来的工

作中,我们将对液滴图片进行相应的预处理以获得更快的液

滴识别速度,选择最优的轮廓拟合方式并将本文算法处理后

的液滴图片进行轮廓拟合,将得到的接触角与实际手动测量

的液滴接触角值进行对比,从而将这一液滴识别算法拓展到

实际应用场景中.
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