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基于卷积神经网络的焊缝表面缺陷检测方法

封雨鑫１，２，邓宏贵２，程　钰２
（１．深圳市大族智能控制科技有限公司，广东 深圳　５１８０５７；

２．中南大学 物理与电子学院，长沙　４１００８３）

摘要：针对工业激光焊接中，采用传统方法进行焊缝质量检测效率低下的问题，提出了一种基于卷积神经网络的工业钢板表

面焊缝缺陷检测方法；首先基于卷积神经网络，搭建了一个多分类模型框架，并分析了各层中所用到的函数及相关参数；然后基

于工业数控机床和工业相机进行了焊缝数据采集，并对这些数据进行了分类、增强、扩增等前期预处理；最后基于数控机器轴，

采用滑动窗口检测的形式采集实际待测图像，并通过实验对比了传统的机器学习算法在该类图像数据中的性能评估；经实验证

实，通过卷积神经网络训练得到的多分类模型，焊缝缺陷检测精度能达到９７％以上，且每张待测图像的测试时间均在３００ｍｓ左

右，远超机器学习算法，在准确性和实时性上均能达到实际工业要求。

关键词：激光焊接；卷积神经网络；焊缝缺陷检测；焊缝数据采集；滑动窗口检测
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０　引言

随着我国近年来在工业智能制造领域的快速发展，产

品的市场需求对工艺、材料、设备的要求越来越高。钢铁

在汽车、医疗、航空、船舶等诸多邻域的应用中成为了一

种必不可少的材料。当前，激光焊接成为了工业钢材结构

焊接的主流，受工艺环境的影响，会在焊接部位形成不同

程度和数量的溅射、气孔、夹渣、未焊透等现象。这些工

艺问题是不可避免的，如果视而不见的去应用这些焊件材

料会影响整个产品的使用性能，尤其是化工锅炉、桥梁结

构等一些应用场景中，严重时可能会带来不可预估的安全

事故。因此，焊缝缺陷检测是确保焊件材料安全性、可靠

性的一道必不可少的工艺。而目前工业缺陷检测主要以人

工检测和机器视觉检测为主，人工检测存在检测效率低、

检测精度低和误检率高等问题；在机器视觉检测方面已存

在大量的方法：ＧｕｉｆａｎｇＷｕ
［１］基于数字图像处理技术提出

了一种热轧钢带表面缺陷检测系统；刘明炜，王快社［２］设

计了一种带钢表面缺陷检测系统；ＦｅｒｎａｎｄｏＬòｐｅｚ等人
［３］

基于Ｔ２统计量提出了一种彩色纹理缺陷检测方法；周鹏，

徐科等人［４］基于ＳＩＦＴ算子对中厚板材进行了缺陷检测的

研究；ＦｕＱｉａｎｇ等人
［５］基于小波算法提出了一种多分辨率
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表面缺陷检测算法；针对钢板材料的表面缺陷检测，天津

大学、西安理工大学、河北工业大学等研究人员在缺陷检

测方法和缺陷检测系统设计这方面做了大量研究［６９］。以

上这些研究在很大层面上解决了人工质检效率低下、误检

率高、成本高等问题，但随着市场对产品质量的要求越来

越高，在诸多的工业材料质检领域，传统的检测方法无论

是在检测精度上还是实时检测效率上都难以达到行业检测

标准。

ＡＩ教父ＧｅｏｆｆｒｅｙＨｉｎｔｏｎ在２００６年发表了一篇文章
［１０］

才真正开启深度学习的时代。自此之后，深度学习在表面

缺陷检测的应用中得到了大量研究。文献 ［１１］基于卷积

神经网络研究了轨道表面缺陷检测；文献 ［１２］开发了一

个基于深度卷积网络 （ＤＣＮ）的模型，该模型的精度达到

了９７．２％，远高于传统的特征提取方法；文献 ［１３］利用

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ为神经网络框架检测带钢表面缺陷，并基

于迁移学习优化权重参数，实验准确率达到了９２．２％；文

献 ［１４］通过卷积神经网络研究了工业机器人弧焊过程中

产生的焊缝缺陷。文献 ［１５］提出了一种改进的 ＹｏＬｏＶ３

算法用于金属表面缺陷检测，使用了特征金字塔和残差网

络来定位缺陷边界框，并通过非极大值抑制来筛选精确框；

而且对输入的数据利用直方图均衡化做了处理，提高了检

测效率，通过实验表明改进后的算法对缺陷的检测精度能

够达到９０％以上。

本研究也基于深度学习中的卷积神经网络，采集了一

系列工业钢板缺陷样本，并对这些工业钢板表面焊缝缺陷

分类识别进行了研究，还对比了传统的机器学习算法在该

样本多分类任务中的表现，最终在自定义卷积神经网络模

型中能够取得最优效果。

１　基于卷积神经网络的多分类模型框架

卷积神经网络 （Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）

也叫卷积网络，是目前来说提取数字图像特征最好的一种

方式，在二维数字图像识别、分类、分割中得到了广泛的

应用。ＣＮＮ是一种高效的监督学习模型，低隐藏层通过卷

积和池化的交替操作提取图像的特征，高层通过全链接层

进行分类输出［１６］。它一般由卷积层、激活层、池化层和全

链接层等网络层组成。在本研究中，综合了实际工业中钢

板的缺陷类型搭建了如图１所示的自定义卷积神经网络

框架。

输入层的图像尺寸为２００２００３，整个模型包括３个

卷积层、３个池化层和３个全链接层，卷积核的大小为５５

１００，步长ｓｔｒｉｄｅｓ为１，ｐａｄｄｉｎｇ方式为ｓａｍｅ。经过卷积

操作后输出图片的尺寸为犖犖，可以通过式 （１）表示：

犖 ＝
犠 －犉＋２犘

犛
＋１ （１）

式中，犠 为输入图片尺寸，犉 为滤波核的大小，犘 表示在

图像周围填充多少圈像素，犛表示步长。经过一次卷积后，

得到２００２００１００的特征映射图。在多层神经网络中，卷

积操作可通过式 （２）计算。

图１　网络模型

狔＝∑
狀

犻＝１∑
狀

犼＝１
狑犻犼狓犻犼＋犫 （２）

式中，狀为滤波核的大小；狑为权重，可以通过随机初始化

将初始权重矩阵的值设置为一个较小的值；犫为偏置，当犫

＞０时，激活函数向左移动；当犫＜０时，激活函数向右移

动。输入像素值狓经过一次卷积运算后得到输出值狔。然后

将输出值狔作为激活函数的输入值，进行非线性运算，在

本研究中，激活函数为Ｒｅｌｕ，如式 （３）所示：

犚犲犾狌＝ｍａｘ（０，狓） （３）

　　采用最大池化可以进一步提取上层特征图中的信息边

缘特征，还能降低模型的过拟合［１７］。在本研究中，最大池

化的核大小为２２，步长为２。第一次池化后得到的输出

为１００１００１００。在最后一个池化层后添加了一个Ｄｒｏｐ

ｏｕｔ层，通过Ｄｒｏｐｏｕｔ可以对隐藏层的神经元以概率进行随

机剪枝，实现权重参数的压缩，能够有效地防止网络过拟

合，还能提高模型的训练速度［１８］。本研究中，概率设为

０．５。通过全链接层将之前网络提取的所有局部特征进行

整合，这里设置了３个全链接层，ＦＣ１有５１２个神经元，

ＦＣ２有２５６个神经元，最后一层ＦＣ３为包含有４个类别的

输出，利用ｓｏｆｔｍａｘ函数进行样本的概率预测，可以通过

式 （４）表示：

狔犻＝犲
犣
犻／∑

犆

犼＝１
犲犣犼，犻＝１，．．．，犆 （４）

　　其中：犆表示类别数；分子表示的是第犻个网络节点的

输出值；表示输出结果为第犻个类别的概率。

损失函数采用交叉熵误差，如式 （５）所示，其本质是

判断实际值与期望值之间的距离，因此实验中可以通过优

化器反向传播多次迭代更新来最小化损失误差，以此来提

高模型精度。本研究中，训练过程中的优化器采用的是

ＲＭＳｐｒｏｐ。

犎（狆，狇）＝－∑
狀

犻＝１

狆（狓犻）ｌｏｇ（狇（狓犻）） （５）

２　焊缝样本采集及焊缝样本预处理

２１　焊缝样本采集

本研究针对某工厂实际钢板激光焊接缺陷检测，需要

采集一系列数据。其中，钢板对象有碳钢板和不锈钢板两

种。相机设备采用工业ＣＭＯＳ相机和工业定焦镜头；光源
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采用工业环形视觉光源；配合工业数控机床和ＣＮＣ操作面

板进行数据采集。在实际采集过程中，采用了视觉曝光的

方式进行了样本的采集，更突出了目标的表面特征。原始

焊缝图特别大，如图２所示，其中包含有各种不同类型的

缺陷，后续需要进行裁剪和分类。

图２　原始钢板焊缝图

通过视觉曝光后采集的某张图像如图３所示。

图３　曝光下采集的图像

最后设置一个固定的滑动窗口在原图中进行样本手动

截取，通过分类和打好标签后，分别装载在４个文件夹下。

已采集的图像总共分为４种类别，部分截取的样本如图４所

示，从左至右依次为：正常、凹陷、溅射和未焊满。

图４　钢板表面焊缝图

２２　焊缝数据预处理

在某些情况下，图像的采集会受到实际环境的影响。

比如说，机床焊接中有时会有氮气、颗粒气雾等干扰，悬

浮在焊缝图像上方时影响相机的图像采集，在这种情况下

采集到的焊缝图像对比度和亮度都会下降，此时的图像特

征会被部分隐藏，特征的具体轮廓也会难以辨认。对于采

集到的存在干扰的焊缝图像，由于其灰度直方图的像素分

布是比较密集的，肉眼看上去会有点不太清晰，存在一些

朦胧感。根据这些特点，如果能够将这些密集的灰度直方

图分布进行拉伸，就能提高图像的对比度。通过实验发现，

利用Ｓｉｎ函数对焊缝图像进行一次非线性变换可以解决这一

问题［１９］。Ｓｉｎ函数的变换公式如 （６）所示：

犳（狓，狔）＝１２７１＋ｓｉｎ
π·犳０（狓，狔）

犫－犪
－
π·（犪＋犫）

２·（犫－犪［ ］｛ ｝）
（６）

　　其中：犳（狓，狔）表示变化后的灰度值，犳０（狓，狔）表示变换之

前的灰度值，犪表示变换之前的最低灰度值，犫表示变换之前

的最高灰度值。这里通过ｏｐｅｎｃｖ的函数ｍｉｎＭａｘＬｏｃ（Ｉｎｐｕｔ＿

ｇｒａｙ ＿ｉｍｇ，＆ｍｉｎＶａｌ，＆ｍａｘＶａｌ，＆ｍｉｎＬｏｃ，＆ｍａｘＬｏｃ，

Ｍａｔ（））可以分别计算出 ｍｉｎＶａｌ＝犪和 ｍａｘＶａｌ＝犫。低对

比度的焊缝图像进行ｓｉｎ函数变换后可以得到如图５增强后

的图像。根据图灰度直方图的分布可知，图像拉伸后的像

素灰度级分布明显平缓了很多。

图５　Ｓｉｎ函数变换前后的焊缝图像和灰度直方图

在本研究中，采集到的原始图像非常宽，且有１５０多

张，每张图像的焊缝区域基本都在狓轴水平方向上，部分

图像存在２０度左右的角度偏移。在手动截取过程中，设置

一个窗口大小为２００２００的滑动窗口对所有原始图像从左

至右以一定的步长依次截取，最后可以生成５１７张图像，

然后通过分类打标签分别封装在４个子文件夹下。考虑到

数据量比较少，为了提高模型的分类效果，对采集的数据

进行数据扩增是必要的［２０］。在本研究中，数据扩增主要包

括水平翻转、垂直翻转、以２０度角度范围随机旋转、随机

亮度增强等操作来进行，部分数据处理效果如图６所示。

图６　数据增强

２３　移动窗口检测

由于本研究的焊缝在钢板中的位置都是以直线形式呈

现，因此实际检测时可以从起始端到尾端依次用调好的相

机进行扫描就行。实际中的钢板是比较大的，为了便于焊

缝检测，焊接完后的焊缝区域，在其起始位置和尾端会各

设置一个ｍａｒｋ点。如图７所示，起始点为犃，尾端为犅，

通过这两个定位点坐标确定一条直线路径犔，在工业数控机

床上，机器轴可以根据第一个起始ｍａｒｋ点将相机对准到犃
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点。由于训练的图片尺寸为２００２００，这里每个窗口犎犻也

采用２００２００，并将相机定位到第一个 犎１ 的中心犗１。为

了避免每个窗口衔接处未被采集到，从第二个窗口犎２ 开始

的后面所有窗口都会有一小部分覆盖在前面窗口上，依次

定位到每个中心点进行图像采集。

图７　窗口检测示意图

将每一条焊缝区域中的图像采集完后，采用数字编码

的形式做好标签，并依次输入到已训练好的神经网络模型

中进行预测分类，在本研究中有３种类型缺陷和一种正常

焊缝。当该焊缝中的所有缺陷比例达到一定工业条件时则

判别为不合格，并重加工；当只有很小一部分焊缝区域不

合格时，则可根据不合格区域对应的标签用机器轴找到该

位置，并针对不同的缺陷采用相应的方法进行修补。

３　实验及结果分析

３１　实验环境

本研究中，通过数据采集并扩增后的数据有２０７０张，

每种焊缝类型均在５１０张左右。按照４：１的比例划分为训

练集和验证集，并在训练集中再抽取四分之一作为测试集。

实验环境为Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统，语言为ｐｙｔｈｏｎ３．７，软件平台

为Ａｎａｃｏｎｄａ中的Ｓｐｙｄｅｒ，基于ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架和ｋｅｒａｓ进

行实现，处理器为Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－２４００ＣＰＵ＠

３．１０ＧＨｚ，ＤＤＲ４１６ＧＲＡＭ和ＧＴＸ１０５０显卡。

３２　评价指标

在神经网络的性能评价指标中，有准确率、精确率、

召回率和精确率与召回率的调和，可以通过表１的混淆矩

阵来进行表示。

表１　混淆矩阵

　　　　预测值

真实值　　　　
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ

Ｐｏｓｉｔｉｖｅ 犜犘 犉犖

Ｎｅｇａｔｉｖｅ 犉犘 犜犖

１）犃犮犮狌狉犪犮狔：

犃犮犮狌狉犪犮狔 （准确率）表示预测正确的样本数占总预测

样本数的比例。

犪犮犮狌狉犪犮狔＝
犜犘＋犜犖

犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖
（７）

　　２）犘狉犲犮犻狊犻狅狀：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀 （精确率）表示预测正确的正样本数占总预

测样本中正样本数的比例。

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（８）

　　３）犚犲犮犪犾犾：

犚犲犮犪犾犾（召回率）表示预测正确的正样本数占真实正样

本的比例。

犚犲犮犪犾犾＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（９）

　　４）犉１－狊犮狅狉犲：

犉１－狊犮狅狉犲是精确率和召回率的一种调和形式。

犉１－狊犮狅狉犲＝
２犘狉犲犮犻狊犻狅狀犚犲犮犪犾犾
犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋犚犲犮犪犾犾

（１０）

图８　调参前不同迭代次数下的模型性能

３３　参数选择及训练

本研究中，采用的优化器是ＲＭＳＰｒｏｐ
［２１］，由于该方法

采用了动量的机制，在一定程度上能够加快梯度的下降，

并将其初始学习率设为０．００１，每批次的样本量ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ

为６４，并采用ｓｈｕｆｆｌｅ的方式打乱训练样本；采用ｅａｒｌｙ＿

ｓｔｏｐｐｉｎｇ的方法进行迭代训练，即当网络发生过拟合时停止

训练；通过搭建的卷积神经网络首次训练后可以得到一个

ｂａｓｅｌｉｎｅ模型，该模型的精度基本维持在０．８附近。将学习

率缩小到０．０００１时，通过多次训练后，并经过５０次ｅｐｏｃｈ

迭代可以得到如图８所示的结果。其中，纵坐标表示精度，

左边图表示在训练集中的性能表现，右边图表示在验证集

中的性能表现。为了验证学习率是否还会影响实验结果，

通过实验发现，当学习率设为０．００００１，并冻结部分权重，

经过多次模型微调训练后可以达到图９所示比较好的效果。

通过数据表明，损失函数曲线和各精度评价指标分别平稳
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下滑和稳定上升，且经过多次调参后的模型精度能够达到

一个相对ｂａｓｅｌｉｎｅ模型较高的水准。

图９　调参后不同迭代次数下的模型性能

在测试集上验证该模型时，可以得到如表２所示的

结果。

表２　测试集中的模型性能评估

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ ｆ１ ａｃｃｕｒａｃｙ

微调前 ０．９５７１９ ０．９４５２１ ０．９５０８５ ０．９５８９０

微调后 ０．９７２６０ ０．９７０１０ ０．９７１３０ ０．９７２６０

３４　实验结果及分析

通过以上得到的训练模型，模型大小为２３２Ｍ，在对测

试样本的评估上，精度可以达到９７％以上，通过滑窗采集

测试图像的方式，每张图像在该网络下检测时间基本维持

在２００～４００ｍｓ之间。为了验证该卷积神经网络的有效性，

本研究还进行了相同类型样本下的机器学习训练，如图１０

所示，采用ＳＶＭ和ＫＮＮ进行了多缺陷检测研究，在不同

的惩罚因子犆和犌犪犿犿犪值下，ＳＶＭ 分类器表现为不同的

检测效果，随着犆的增加精度将维持不变；在不同的邻域犽

下，ＫＮＮ有不同的效果表现；两者的犆和犽都在一定范围

内具有最佳表现性能，但精度都始终维持在８０％以下，且

样本量大的情况下，ＫＮＮ 算法非常耗时。针对该类型数

据，在实际工程中，对于有无缺陷分类，ＳＶＭ 能够达到

９０％以上的检测效果，但在多分类中无法满足实际要求。

对比机器学习算法，本文搭建的卷积神经网络在实际工程

中实用性更强。至于存在少量误检的原因，是因为在本研

究中，部分溅射缺陷和未焊满之间出现了误判，由于训练

数据是人工标注的，某些溅射缺陷在焊缝周围飞溅的焊锡

并不太多，也不是很明显，但在标注当中也是当成溅射缺

陷标注的，导致对部分该类型缺陷进行了误判，所以分析

结果时发现某些溅射缺陷被分为了未焊满。

图１０　ＳＶＭ和ＫＮＮ下数据测试性能

４　结束语

针对激光工业板材焊件焊缝检测中，人工检测与传统

视觉检测效率低下、无法满足质检要求等问题，本研究提

出了基于卷积神经网络的焊缝表面缺陷检测方法。通过工

业数控机床及工业相机采集钢板焊缝样本，对原始数据进

行处理后进行训练，通过对参数及权重进行多次微调训练

后，准确度可以达到９７％以上，且复杂度低，能够满足实

际产线的检测要求。实际检测中还可以在机床上通过机器

轴和相机的配合，以滑动窗口的形式完成待测样本的采集，

本研究还在机器学习算法上对该类型数据进行了验证，进

一步表明本文研究的卷积神经网络模型在应用上的优势。

对于模型的移植问题，可以通过权重剪枝方式来完成，这

将是下一步的重要工作。
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