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摘要：针对质子交换膜燃料电池气体扩散层 (gas diffusion layer composition，GDL)形貌划分与

制备工艺改进问题，提出了一种基于金字塔池化网络 (pyramid scene parsing network，PSPNet)与多

层感知器(multi-layer perception，MLP)的气体扩散层组分识别与比例推理方法：首先将带标签的气

体扩散层扫描电镜(scanning electron microscope，SEM)图片输入神经网络，得到特征图；得到的图像

特征层进入金字塔池化模块后，获取 SEM 图像的深层和浅层特征；随后将深层和浅层特征图层融

合输入全卷积网络 (fully convolutional network，FCN)模块，得到预测图像；最后统计各个组分上的

像素点比例，通过 MLP 完成组分比例推理。结果表明：所提方法组分识别像素准确率达 81.24%；在

5% 偏差范围内，比例推理准确率为 88.89%。该方法解决了气体扩散层多组分无法区分、比例无法

获知的问题，可有效应用于气体扩散层的质检、数值重构以及制备工艺改进。
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Abstract: To rapidly determine the morphology of the gas diffusion layer for proton exchange membrane fuel cell 

(PEMFC) and improve its fabrication process, a method of gas diffusion layer (GDL) component identification 

and proportional reasoning based on a combination of pyramid scene parsing network (PSPNet) and multilayer 

perceptron (MLP) is proposed. First, labeled GDL scanning electron microscope （SEM) images are input into the 

neural network to obtain a feature extraction map. This map is used in the pyramid pooling module to extract both 

deep and shallow features of the SEM images. Subsequently, these feature layers are input into the fully 

convolutional network (FCN) module to produce a predicted image of the same size. Finally, the proportion of 

pixels for each component is calculated, and the inference of component proportion is achieved by using the MLP. 

The accuracy of the proposed method is 81.24%, with an accuracy of proportional reasoning reaching 88.89% 

within a 5% deviation range. The proposed method can be effectively used for gas diffusion layer quality 

detection, numerical reconstruction, and process improvement.

Keywords: proton exchange membrane fuel cell; gas diffusion layer preparation; scanning electron microscope; 

artificial intelligence; pyramid scene parsing network; multilayer perceptron

气体扩散层  (gas diffusion layer，GDL)作为质子交换膜燃料电池最重要的零部件之一，主要负责传输反

应气体 [1]、导出电子 [2]、排出反应生成的水 [3-4]。GDL 由碳纤维、粘接剂、疏水剂通过高温石墨化制备而成，各组

分的比例及分布情况决定了气体扩散层的孔隙结构、连通性，从而影响导气、导电与传热等过程，并进一步影

响整个膜电极乃至燃料电池的性能。因此，实现对气体扩散层微观结构中不同组分的精准识别具有重要

意义。

碳纤维与粘接剂在石墨化后，转化为相同的碳元素，疏水剂附着其间，给商用碳纸的组分识别工作带来

了巨大的挑战。针对气体扩散层组分划分问题，国内外学者展开了大量的研究工作。X 射线计算机层析成

像 (X-ray computed tomography，XCT)是探究气体扩散层微观几何结构使用最广泛的方法之一。Tötzke 等 [5]

利用 XCT 研究了 Freudenberg H2315 气体扩散层在压缩条件下的形态结构。Zenyuk 等 [6]利用 XCT 研究了气

体扩散层的微观结构和输运性能。但是通过 XCT 方法获得的气体扩散层微观结构无法区分各个组分，难以

获得组分比例。

扫描电镜 (scanning electron microscope，SEM )方法由于实验成本较低、成像清晰，近年来逐渐成为研究

多孔介质微观结构的主流方法之一。许多学者根据 SEM 图进行气体扩散层数值重构，在计算域中面内方向

随机添加纤维，逐层叠加，形成气体扩散层微观结构 [7]，以此研究其各项性能。Simaafrookhteh 等 [8]虽然在重

构中考虑了粘结剂的作用，但性能数值计算结果与实验结果仍存在差异，可能原因在于粘接剂和疏水剂的比

例形态不合理。Zhu 等 [9]通过数值重构研究粘接剂和疏水剂的含量及形态对性能的影响，但是重构的依据为

孔隙率，微结构组分并非真实分布。因此，对于一张商用碳纸，区分碳纸的纤维、粘接剂、疏水剂分布状况，对

更准确地重构气体扩散层至关重要，可以为数值方法探究碳纸性能提供更准确的方法，也将为实验制备气体

扩散层提供流程优化的量化指标。

随着计算机技术的飞速发展，计算机视觉逐渐形成了专业的学科领域，特别是将深度学习引入到图像处

理领域后，可以赋予分割区域更准确的语义信息。笔者针对上述问题，提出了一种基于金字塔池化网络

(pyramid scene parsing network，PSPNet )[10]与多层感知器(multi-layer perception，MLP)[11]的气体扩散层组分识

别与比例推理模型。该模型以 SEM 图片为输入，输出组分识别图以及生产过程中的组分比例分数，实现对

气体扩散层的碳纤维、粘接剂、疏水剂和孔 4 部分的多尺度识别和比例推理，解决了以往无法探究主流气体

扩散层组分分布与相应比例的难题，有助于气体扩散层制备流程优化和燃料电池数值计算研究。
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1　方  法

1.1　方法概述

文中提出的基于语义感知图神经网络的气体扩散层组分识别与比例推理方法的整体框架如图 1 所示，

包括组分识别和比例推理 2 部分。组分识别功能由 PSPNet实现，随后全连接层实现语义分割图导出，进行像

素统计后进入比例推理回归模型中。比例推理功能通过 MLP 模型训练，根据像素点比例由输入的倍率确定

调用的网络，实现组分质量比例值的回归。

在数据量较少、图像语义较简单的情况下，所训练的 PSPNet可以较好地识别孔、碳纤维、粘结剂、疏水剂

的空间分布，MLP 网络模型具有良好的比例推理的效果。

1.2　气体扩散层组分识别方法

1.2.1　PSPNet 及其结构特点

PSPNet在 2017 年首次被提出 [10]，是通过改进全卷积网络 [12](fully convolutional network，FCN)而来的语义

分割网络，其独特的金字塔池化模块可以结合多尺度特征提取出固定大小的特征向量。

PSPNet网络的主要结构如图 2 所示，其中 CNN 为卷积网络模块、POOL 为池化作用、CONV 为卷积作用、

UPSAMPLE 为上采样、CONCAT 为通道数合并操作。整个网络分为 3 部分，分别是特征提取的 ResNet[13]卷积

模块、金字塔池化模块以及最后的 FCN 输出模块。该网络使用 ResNet 提取特征，金字塔池化进行深层浅层

的特征提取，由 FCN[12]输出相同尺寸的预测图像。

使用 2 种方式引入 SEM 图像全局信息 :一种是在 PSPNet网络中，使用卷积神经网络 ResNet增加感受野，

主要通过空洞卷积，得到气体扩散层 SEM 特征图；另一种应用金字塔池化模块，同时提取并融合图像深层和

浅层的特征，以此来避免过多误分割的情况，方法的详细流程如下。

第 1 步：将图像输入网络后，经过裁剪等预处理，通过特征提取 ResNet卷积模块提取图像特征，卷积深度

图 1　气体扩散层组分识别与比例推理框架

Fig. 1　　Flowchart of gas diffusion layer component identification and proportional reasoning
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为 50 层。

第 2 步：将得到的图像特征输入池化模块，以此捕捉 SEM 图像的深层和浅层特征信息，本研究中分别选

用 1、2、3、6 作为网络的池化特征尺寸。

第 3 步：在池化后，将第 2 步获得的 2 层特征图层同时输入 FCN 模块，得到带有组分区域划分的 SEM

图像。

1.2.2　组分识别训练过程

气体扩散层 SEM 图组分识别方法如图 3 所示，分为模型训练与模型预测 2 个阶段。在模型训练阶段，裁

剪气体扩散层 SEM 图像集，建立 SEM 图像数据集，利用 PSPNet 对所得数据集进行特征提取训练，得到预测

概率图。选择交叉熵函数计算训练损失函数，同时选择 Adam 算法 [14]，实现算法的反向迭代优化。采用

mmsegmentation 为训练平台，训练参数选择随机梯度下降法（stochastic gradient descent，SGD），设置学习率为

0.01，动量为 0.9，在所有数据输入完成 600 次迭代后模型最优。

在 SEM 图像预测阶段，将新的 SEM 图像输入已训练好的特征提取模型中，得到气体扩散层 SEM 图中的

各组分标注。

1.3　气体扩散层比例推理方法

根据组分识别模块所得组分分割图片，统计各个组分上的像素点得到二维的组分比例，通过 MLP 完成

从 SEM 图片二维组分比例组映射到三维的组分比例信息。

由于本研究中输入和输出的参数空间较小，采用层级过多的深度学习模型会产生过拟合的问题。因此，

图 2　PSPNet结构

Fig. 2　　PSPNet structure

图 3　网络训练提取过程

Fig. 3　　Network training extraction process
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根据输入空间构建了图 4 所示的 MLP：该结构包含 3 个中间层，分别由 8 个、16 个和 8 个神经元构成，最终映

射到输出层。   

采用的 MLP 结构包括输入层、隐藏层和输出层，不同层之间是全连接的，即上一层的任何一个神经元与

下一层的所有神经元都有连接。每一层的主要内容包括权重，偏差值和激活函数。激活函数起非线性映射

的作用，目的是增强模型的学习能力，激活函数还可将神经元的输出幅度限制在一定范围内。本研究中使用

的激活函是 tanh，可使每一层的输出控制在(-1，1)。其表述如图 5 所示。

图中，m 为样本输入维度，(X0,X1,… ,Xm)为输入向量，W 为输入参数，Σ为求和函数，Ф为激活函数。

本次研究训练过程中使用的损失函数是均方误差。反向传播更新参数权重时使用 Adam 优化方法，学

习率为 10-4。

2　实  验

2.1　燃料电池气体扩散层 SEM 图

气体扩散层在质子交换膜燃料电池中的位置如图 6 所示，其厚度为 100~300 μm，位于双极板 (BPP)与微

孔层(MPL)之间。图中，CL 为催化层，PEM 为质子交换膜。

在气体扩散层数值研究中，100 μm×100 μm 面积以上可以有效表征整张碳纸的特性，由于气体扩散层趋

向于均匀的层级结构，故 SEM 图虽然只能表征表面形貌，但在一定程度上可以反映气体扩散层三维特征，从而

与组分质量比例建立相互对应关系。图 7是日本东丽 Toray TGP-H-030疏水处理后，在 500倍率下的 SEM 图，

视野区域约为 200 μm×150 μm，满足域的大小要求，图中仅对典型特征做了标注示意，并未标注所有特征。

图 4　多层感知器结构

Fig. 4　　MLP structure

图 5　MLP函数表达式

Fig. 5　　MLP functions expression

图 6　气体扩散层示意

Fig. 6　　Schematic diagram of GDL
图 7　气体扩散层 SEM 图

Fig. 7　　SEM image of GDL
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除孔隙外，碳纤维在气体扩散层中的质量占比最高，粘接剂次之，疏水剂最少。图中直杆状物为碳纤维，

将碳纤维搭接单次作为第一层，深层次的内容全部视为本层的孔隙（黄色区域）。粘接剂通常会出现在两根

碳纤维搭接处，呈深色光滑状。疏水剂无法独立成型，通常附着在粘接剂和碳纤维上，呈白色絮状，其绝大部

分存在于粘接剂表面。

从表面观察来看，面积占比从大到小依次分别是孔、碳纤维、粘接剂、疏水剂。以此看来，二维特征与三

维特征并非简单对应，故需要训练神经网络计算推理相关权重。

2.2　数据集简介

本次研究中使用的碳纸为 200 mm×200 mm 的样品，厚度为 0.1~0.3 mm。采购日本 Toray 5 类进口商用

碳纸，进口商用碳纸相关成分比例未知。本研究中通过对不同面密度原纸进行热压、树脂填充、碳化、石墨

化、疏水浸渍，生产 CF730、CF745、CF760 三大类碳纸，每大类共 9 种，每种均对应不同的碳纤维、粘接剂、疏

水剂质量比例。

2.2.1　组分识别数据集

组分识别训练数据集为 5 类进口商用气体扩散层，为保证采样图片客观表征整张碳纸的结构特性，设置

采样点如图 8 所示，每张碳纸取 9 个采样点，每个样本拍摄 6 个倍率的 SEM 图，得到 270 张图片的数据集，图

片分辨率大小为 2 048 × 1 536（宽× 高）。

考虑到标注的难度与特征提取的分辨率需求，选用 500 倍率进行算法训练，共 45 张 SEM 图，其中训练集

35 张、测试集 5 张、验证集 5 张。标注工具采用开源软件 labelme，分别标注碳纤维、粘接剂、疏水剂，剩余区域

在算法中定义为孔，标注图如图 9 所示。图中绿色为碳纤维，红色为粘接剂，黄色为疏水剂。

图 8　取样点位置(单位：cm)

Fig. 8　　Sampling point locations

图 9　SEM 图片组分标注图

Fig. 9　　SEM image component labeling
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2.2.2　比例推理数据集

比例推理数据集由自制 27 类国产气体扩散层 SEM 图组成，其形貌与进口碳纸相同，且已知生产阶段的

组分质量比例。同样地，每张碳纸取 9 个采样点，每个样本拍摄 6 个倍率的 SEM 图，得到 SEM 图 1 458 张，图

片分辨率为 2 048 × 1 536（宽× 高）。每个大类取用 5 种碳纸的图片和比例信息做训练，其余 4 种碳纸做测试，

故训练集为 810 张，测试集为 648 张。其中每个倍率均训练模型，则单个神经网络训练集为 135 张，测试集为

108 张。

2.3　评估指标

2.3.1　组分识别评估指标

本模块中采用像素准确率（pixel accuracy，PA）作为评价指标，定义为预测类别正确的像素数占总像素数

的比例，具体公式如下：

PA = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)。 (1)

式中：TP 表示正类判定为正类；FP 表示负类判定为正类；FN 表示正类判定为负类；TN 表示负类判定为负类。

2.3.2　比例推理评估指标

本模块根据实际的预测需要，定义气体扩散层比例推理专用评价指标，假设 pre_binder、pre_fiber、

pre_PTFE 分 别 为 深 度 学 习 模 型 预 测 出 的 粘 接 剂 (binder)、碳 纤 维 (fiber)以 及 疏 水 剂 (PTFE)的 预 测 值 。

std_binder、std_fiber、std_PTFE 分别为深度学习模型预测出的粘接剂、碳纤维、疏水剂的上下限，由于操作流

程的限制，在气体扩散层制备过程中，现阶段工艺条件对成品的质量比例只能控制在 5% 的上下误差之内，故

设置上下限 std_*均为 5%。 true_binder、true_fiber、true_PTFE 分别为粘接剂、碳纤维和疏水剂的真实值，为定

义评价指标，定义规则为：如果 true_*在(pre_*−std_*, pre_*+std_*)范围内，则 mask_*记为 1，否则 mask_*记为

0，其中*代表粘接剂(binder)、碳纤维(fiber)和疏水剂(PTFE)。

基于此规则，单张 SEM 图的组分比例准确率如式（2）所示，多张测试图的总体准确率 a 则取平均值：

a =
1
3
(mask_binder + mask_fiber + mask_ptfe)。 (2)

3　结果与分析

3.1　组分识别结果

分别使用 UNet、Segformer、PSPNet 方法，对比验证了 PSPNet 在组分识别方面的适用性，经过模型训练，

得出 500 倍率下组分识别的结果如表 1 所示。

在相同数据集的情况下，PSPNet 被验证能够准确区分粘接剂与疏水剂，并且像素准确率最高，为

81.24%，于是选择 PSPNet作为组分识别方法的主网络进行训练，图 10 为部分组分识别结果。图中绿色部分

为碳纤维，红色部分标注为粘接剂，黄色部分为疏水剂。在识别结果中，可以看出气体扩散层的首层结构均

能被较好地识别出来，检测结果纹理清晰、边界轮廓明显。

表  1　对比验证训练结果

Table 1　　Comparison and validation training results

网络

UNet

Segformer

PSPNet

PA/%

63.15

72.38

81.24
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3.2　比例推理结果

将 MLP 推理组分比例方法应用于 500 倍率图片，当 std_*=5% 时，模型推理准确度为 88.89%；在 std_*=

3% 时，准确度为 72.22%。

图 11 展示了 CF730、CF745、CF760 三大类，共 12 种气体扩散层的组分比例真实值和预测值，每大类碳纸

碳纤维占比递增。在偏差为 5% 工艺水平下，只有 CF740-8 号碳纸在误差区间外，证明了基于 PSPNet和 MLP

推理的气体扩散层组分比例方法的准确性。

图 10　PSPNet组分识别结果

Fig. 10　　PSPNet component identification results

图 11　MLP比例推理结果

Fig. 11　　MLP proportional inference results
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4　结  论

1） 采用基于 PSPNet 的气体扩散层组分识别方法实现了对 SEM 图中孔、碳纤维、粘接剂、疏水剂的区域

划分。识别像素准确度达 81.24%，比传统的肉眼观测方法更真实地反映了气体扩散层组分分布，与 XCT 观

测方法相比，节约了大量的时间和成本。

2）基于 MLP 的气体扩散层比例推理方法，建立了二维信息到三维信息的映射，实现了对气体扩散层中

主要组成部分的占比预测，在设置的 5% 误差限内，准确率达 88.89%，解决了传统方法无法量化组分的问题，

为气体扩散层制备工艺优化以及数值重构提供了精准化指导。

3）以上 2 种方法，均在少量数据集下就达到了良好的训练结果，在气体扩散层以及其他复合材料的观

测、工艺和数值计算研究中均具有较强的适用性。
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