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摘 要:
 

复杂构件内部缺陷的类型识别对于保证装备制造质量及安全可靠运行具有重要的意

义。针对现有深度学习模型用于缺陷类型识别时存在局部特征提取较差、缺乏考虑缺陷经验特性

以及特征信息丢失的问题,提出了一种融合先验特征、全局特征以及ReliefF-Pooling策略的缺陷

类型识别方法;实现了缺陷几何、纹理等先验特征与卷积神经网络全局特征的融合分析,并通过构

建基于ReliefF-Pooling的特征优化方法,实现不同权重特征信息优化利用;最后,以某航天企业实

际的复杂构件内部缺陷的射线检测为例进行了验证。试验结果表明,所提方法可以有效提升复杂

构件内部缺陷的类型识别精度。
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Abstract:The
 

internal
 

defect
 

type
 

recognition
 

of
 

complex
 

components
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

ensure
 

equipment
 

manufacturing
 

quality
 

and
 

safe
 

and
 

reliable
 

operation.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

poor
 

local
 

feature
 

extraction,
 

lack
 

of
 

considering
 

the
 

empirical
 

characteristics
 

of
 

defects
 

and
 

loss
 

of
 

feature
 

information
 

in
 

the
 

existing
 

deep
 

learning
 

model
 

for
 

defect
 

type
 

recognition,
 

a
 

defect
 

type
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

prior
 

features,
 

global
 

features
 

and
 

ReliefF-Pooling
 

strategy
 

is
 

proposed.
 

The
 

fusion
 

analysis
 

of
 

prior
 

features
 

such
 

as
 

defect
 

geometry,
 

texture
 

and
 

global
 

features
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

is
 

realized,
 

and
 

the
 

feature
 

optimization
 

method
 

based
 

on
 

ReliefF-Pooling
 

is
 

constructed
 

to
 

optimize
 

the
 

utilization
 

of
 

feature
 

information
 

with
 

different
 

weights.
 

Finally,
 

as
 

an
 

example,
 

the
 

actual
 

radiographic
 

testing
 

of
 

internal
 

defects
 

in
 

complex
 

components
 

in
 

an
 

aerospace
 

enterprise
 

is
 

used
 

to
 

verify
 

the
 

proposed
 

method.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

type
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

internal
 

defects
 

in
 

complex
 

components.
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  在航空、航天、能源等领域的大型复杂装备制造

中,存在一类3D打印及铸造复杂构件,其内部缺陷

主要采用射线技术进行检测,并由人工对射线检测

图像进行识别[1]。复杂构件多为关键部件,故对其

缺陷检出率有较高的要求,且要求确定缺陷的类型,
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以利于质量判定。现有人工识别缺陷类型方式效率

低、主观性强、误判率高,是制约当前复杂构件高效

制造的瓶颈。因此,研究复杂构件缺陷类型的射线

检测图像智能识别方法,对提升缺陷检测能力及装

备质量管控能力具有重要意义。
当前,基于射线检测图像的缺陷类型识别方法

从发展历程上大致可以分为两个阶段:传统缺陷类

型识别方法和基于深度学习的缺陷类型识别方

法[2]。传统缺陷类型识别方法[3]一般包括缺陷分

割[4]、缺陷特征提取与选择[5]、缺陷类型识别[6]三个

步骤。传统方法是典型的“串联”方式,具有方法可

解释性强、缺陷先验特征明确等优势,但对各个步骤

的准确性要求高,方法的泛化能力差,容易降低类型

识别的最终准确性。
近年来,随着深度学习等理论的发展,基于卷积

神经网络(CNN)等人工智能的缺陷类型识别方法

得到了广泛的关注[7-9]。相较于传统缺陷类型识别

方法,该方法不仅可以避免“串联”方式中误差对后

续识别精度的影响,而且能够实现“端到端”的缺陷

类型识别,泛化能力较好。然而,由于复杂构件的射

线检测图像背景复杂、缺陷灰度对比度低、且不同类

型缺陷的差异很小,现有深度学习模型仅仅是提取

了缺陷抽象特征(全局),缺乏有效利用缺陷的先验

特征(局部),而使得部分缺陷的类型识别效果不佳。
针对以上问题,提出了一种多源特征融合深度

学习模型及复杂构件缺陷类型识别方法。首先,通
过构建先验特征(几何特征与纹理特征),并与传统

CNN提取的特征进行融合,提升了模型对缺陷全局

特征及局部具体特征的综合提取能力;其次,为解决

多类特征权重计算问题,提出了考虑特征权重的

ReliefF-Pooling方法;最后,以某航天企业实际的复

杂构件缺陷为例对所提方法进行说明和验证。

1 多源特征融合深度学习模型的缺陷类型

识别方法

1.1 综合先验特征融合与ReliefF-Pooling的深度

学习模型设计

  提出的综合先验特征融合与ReliefF-Pooling
策略的深度学习模型结构如图1所示,图中M 为

CNN提取的 特 征 图;V 为 特 征 图 经 过 Relief-
Pooling后的特征向量;Gp 为第一先验特征向量;
Fp为纹理先验特征向量。其主要包括3个模块,即
先验特征提取模块、CNN特征提取模块、特征融合

与分类模块。

图1 综合先验特征融合与ReliefF-Pooling的深度学习模型结构

1.2 先验特征提取模块

1.2.1 几何先验特征向量构建

根据标准HB
 

6573-1992
 

《熔模钢铸件用标准

参考射线底片》
 

中射线检测常见缺陷的类型定义,
复杂构件内部常见缺陷类型分为气孔、夹杂、疏松、
裂纹和未熔合等5类(见图2)。

各类缺陷的主要特点与区别如下:①
 

气孔缺陷

表现为圆形或椭圆形的黑色斑点状,轮廓光滑且无棱

角,中心区域黑度分布较大,并逐渐向边缘减弱;②
 

夹杂缺陷呈现块状特点,轮廓呈现带明显棱角的不规

则多边形,内部灰度分布不均;③
 

疏松缺陷一般为漫

射状的暗区、不连续的细小长条形或者呈细线状的分
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图2 复杂构件典型内部缺陷示例

布;④
 

裂纹缺陷表现为对比度较高的黑色丝线状,且
端部尖细、端头方向出现丝状阴影延伸;⑤

 

未熔合缺

陷表现为宽度不一、黑度变化不均匀的条状,且分布

呈现出断续模糊、轮廓边界不规则的特点。
可以看出,不同类型缺陷具有不同的明显特

点[11],这些特点是经验丰富的技术人员具有的核心

知识。基于以上分析,构建了如表1所示的6个几

何先验特征作为缺陷的第一先验特征向量Gp,即

Gp=[g1 g2 g3 g4 g5 g6]T (1)

  表1中,Wz 为缺陷长度方向距离末端处z,L
的实际宽度,z为缩放比例,此处取1/4;S为缺陷的

实际像素面积;Px 为缺陷长度方向上的像素点;
WPx

为Px 处缺陷的实际宽度。
表1 缺陷几何先验特征

特征 定义 表达式

缺陷长度g1 缺陷最小外接矩形的长 L
缺陷宽度g2 缺陷最小外接矩形的宽 W

缺陷纵横比g3 缺陷长度与宽度之比 L/W
缺陷尖锐度g4 沿长度两端缺陷的尖锐度 arctan[Wz/(z·L)]

缺陷边缘离散度g5 缺陷边缘的变化
1
L ∑

L-1

px=0
Wpx+1-Wpx

缺陷饱和度g6
缺陷实际面积与缺陷最

小外接矩形面积之比
S/(L·W)

1.2.2 纹理先验特征向量构建

为了更好地表征气孔、夹杂与疏松以及裂纹、未
熔合之间的纹理区别先验信息,笔者构建了基于纹

理先验特征的第二先验特征向量,并且采用灰度共

生矩阵[11]实现缺陷的纹理特征提取,来表征图像的

灰度空间特性。
一般对于灰度级为Q 级的图像I,其灰度共生

矩阵P可描述为

P(i,j,d,θ)=p[I(x,y)=i,
I(x+dcos

 

θ,y+dsin
 

θ)=j] (2)
式中:I(x,y)为图像I在像素点(x,y)处的灰

度;i,j=1,2,…,Q;d为两个像素点在图像中的

欧氏距离;θ为两个像素点在图像中的方向角度;

p[I(x,y)=i,I(x+dcos
 

θ,y+dsin
 

θ)=j)]代
表距离为d、方向为θ、灰度值为i和j的一对像素对

出现的概率。
笔者选取角度θ=0°,距离d=1的像素计算灰

度共生矩阵,即P(i,j)代表P(i,j,1,0°),然后计

算该矩阵的统计特征量获得缺陷的纹理特征。
(1)

 

能量

能量用于度量缺陷纹理灰度变化的程度,定义

为

f1=∑
Q

i=1
∑
Q

j=1
P(i,j)  2 (3)

  (2)
 

反差分矩阵

反差分矩阵用于体现缺陷纹理局部变化的大

小,可定义为

f2=∑
Q

i=1
∑
Q

j=1

1
1+(i-j)2

P(i,j) (4)

  (3)
 

相关性

相关性可用于表现缺陷局部灰度的相关程度,
可定义为

f3=∑
Q

i=1
∑
Q

j=1

(i-ui)(j-uj)P(i,j)
σiσj

(5)

式中:

ui=∑
Q

i=1
∑
Q

j=1
i·P(i,j);

uj=∑
Q

j=1
∑
Q

i=1
j·P(i,j);

σi=∑
Q

i=1
(i-ux)2∑

Q

j=1
P(i,j);

σj=∑
Q

j=1
(j-uy)2∑

Q

i=1
P(i,j)。

  (4)
 

对比度

对比度用来反映缺陷纹理深浅及其清晰度,可
定义为

f4=∑
Q

i=1
∑
Q

j=1
(i-j)2P(i,j) (6)

  (5)
 

熵

熵用于描述缺陷纹理以及分布的复杂性以及非

均匀性,可定义为

f5=-∑
Q

i=1
∑
Q

j=1
P(i,j)lg[P(i,j)] (7)

  将以上5个参数作为缺陷纹理特征,并构建纹

理先验特征向量Fp,即
Fp =[f1 f2 f3 f4 f5]T (8)
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1.3 考虑特征重要性的CNN特征提取模块

  如图1所示,在CNN特征提取模块中,笔者提

出了一种基于ReliefF-Pooling的CNN特征提取模

块,ReliefF算法[12]是由KONONEILL在Relief算

法基础上提出的一种解决多类问题的特征权重计算

算法,其核心思想是根据同类与异类样本在特征距

离上的大小,衡量特征和类别之间的相关性,并据此

赋予特征不同的权值。
对于训练集D,样本抽样次数为λ,特征权重阈

值为μ,最邻近样本个数为k,输出各个特征的权重

W,其ReliefF流程如下:①
 

置所有特征权重初始值

为0;②
 

对于每次抽样,从D 中随机选择一个样本

R,然后在样本R 的同类和每个异类样本中各寻找

k个最邻近样本Hj 和Mj(C);③
 

对于样本R 的每

个特征f,按照式(9)更新对应的权重。

W(f)=W(f)-∑
k

j=1
diff(f,R,Hj)/(λk)+

∑
C≠R

p(C)
1-p(R)∑

k

j=1
difff,R,Mj(C)  􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 /(λk)

(9)
式中:W(f)为特征f 的权重;Hj 为样本R 同类中

的第j个样本;diff(f,R,Hj)为样本R 和Hj 在特

征f上的距离,其定义如式(10)所示;p(C)为R 的

异类样本C 的比例;p(R)为抽取的样本R 的比例;
Mj(C)为样本R 的异类C 中的第j个样本;λ为抽

样次数。

diff(f,R,Hj)=

R[f]-Hj[f]
max(f)-min(f)

, f连续

0, f不连续,且R[f]=Hj[f]
1, f

 

不连续,且R[f]≠Hj[f]

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(10)

式中:max(f)和min(f)分别为样本R 的特征f 的

最大值和最小值;R[f]为样本R 的特征f 的值;
Hj[f]为样本Hj 的特征f的值。
  ReliefF-Pooling方法原理如图3所示,首先,将
大小为m×n×c特征图M 中每个通道分别展平放

入到一维向量中,产生c个长度为m×n的一维向

量,c个一维向量构成一组特征向量Vα;其次,对于

Vα 中的每个一维向量,采用ReliefF特征权重计算

方法计算每个特征值对应的权重,得到带有权重的

特征向量Vβ。如果权重为正,说明该特征利于分

类,保留该特征权重;如果权重为负,则说明该特征

不利于分类,将其权重置为0。

图3 ReliefF-Pooling方法原理示意

  对于带有权重的特征向量Vβ,对其中的每个一

维向量Vβi
进行加权平均池化,其计算公式为

Vi=∑
m×n

j=1
ω(j)×Vβi

(j) (11)

式中:i=1,2,3,…,c;Vi 为输出特征向量的特征值;
Vβi
(j)为一维向量Vβi

在点j对应的特征值;ω(j)为
一维向量Vβi

在点j对应的特征值对应的权重。
1.4 特征融合与分类模块

  如图1所示,特征融合与分类模块包括两个全

连接层和一个输出层,对在CNN特征提取模块中

提取到的长度为64的特征向量V 以及在先验特征

提取模块中提取到的长度为6的几何先验特征向量

Gp与长度为5的纹理先验特征向量Fp 进行融合,
采用级联融合的方式获得长度为75的融合特征,经
过两个全连接层后,输入到输出层进行分类。

改进CNN模型的主要参数如表2所示,其中,
Input代表输入层;Conv代表卷积层;FC代表全连

接层;Output代表输出层,采用Softmax函数。所

有卷积层的卷积核大小均为3×3;s为步长;填充

方式为填充一层边缘像素;N 为每批次输入网络的
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图片数量;w 和h分别为输入图像的宽和高。激活

函数均采用ReLU函数,优化器选用 Adam优化

器,初始学习率为0.01,学习率的衰减率为0.98,优
化后的学习率为0.001。

表2 改进CNN模型的主要参数

结构层次 输出数据大小

Input [N,w,h,1]

Conv1,
 

s=1 [N,w,h,16]

Conv2-Conv5,
 

s=1 [N,w,h,32]

Conv6,
 

s=2 [N,w/2,h/2,64]

Conv7-Conv9,
 

s=1 [N,w/2,h/2,64]

Conv10,
 

s=2 [N,w/4,h/4,128]

Conv11-Conv13,
 

s=1 [N,w/4,h/4,128]

Conv14,
 

s=1 [N,w/4,h/4,64]

ReliefF-Pooling [N,64]

FC1 [N,32]

FC2 [N,16]

Output [N,5]

2 实例说明

  各模型架构及其相应改进如表3所示,为了验

证所提多源特征融合深度学习模型及缺陷类型识别

方法的有效性,在此将该模型(CNN4)与其他3种

模型进行对比分析。
表3 各模型架构及其相应改进处

模型名称 模型架构 模型改进

CNN1 ResNet18 无

CNN2 ResNet18 加入ReliefF-Pooling

CNN3 ResNet18 加入先验特征向量

CNN4 ResNet18 文章方法

  验证时,使用数据集为某航天企业提供的复杂构

件射线检测图像,其中复杂构件采用铸造工艺制造,
包括铸铁件和铸铝件,材料厚度为10~30

 

mm,含
有裂纹、未熔合、气孔、疏松、夹杂等5种类型缺陷,
各类缺陷的特征分析如1.2.1节所述。数据集图像

像素大小(长×宽)在32×32到128×128之间,缺
陷的实际大小在(长×宽)在1.2

 

mm×1.2
 

mm到

6.4
 

mm×6.4
 

mm之间,每张图片缺陷区域占比约

为70%,共计6
 

208张图像,其中训练集占80%,测
试集占20%。各类缺陷的类型及数量分布如表4
所示,分别使用表3中的4种模型在缺陷数据集上

进行训练与测试。
为了便于比较不同模型的分类性能,采用了模型

精确度、召回率、F1-Score等不同指标[13]进行计算。

表4 缺陷的类型及数量分布

缺陷类型 训练集数目 测试集数目

裂纹 317 79
未熔合 276 68
气孔 285 71
疏松 1

 

501 375
夹杂 2

 

589 647
合计 4

 

968 1
 

240

  (1)
 

精确度,表示判定为缺陷的图像中真实缺

陷图像所占的比例,可定义为

P=
TP

TP +FP
×100% (12)

式中:TP 为真正例的数量;FP 为假正例的数量。
FN 为假负例的数量。

(2)
 

召回率,反映真实缺陷图像被正确判定出

来的比例,可定义为

R=
TP

TP +FN
×100% (13)

  (3)
 

F1-Score,用于综合评价精确度与召回率,
可定义为

F1=
2×P×R
(P+R)×100% (14)

  CNN1在测试集上的识别结果如图4所示,可
以看出,CNN1对夹杂、气孔缺陷的分类精确度较

高,对裂纹、未熔合、疏松缺陷的分类精确度较低。
这一方面原因是CNN1在特征提取过程中,低层网

络不能有效提取到几何特征、纹理特征等局部具体

特征;另一方面原因是在特征图映射过程中,对裂

纹、未熔合、疏松等缺陷特征存在丢失现象。
CNN2的缺陷类型识别结果如图5所示,可以

看出,CNN2的性能总体上高于CNN1结果,可见

加入ReliefF-Pooling后的模型对于多尺度缺陷可

以在特征图映射过程中更好地保留特征信息,更大

化地对特征进行利用。
CNN3的缺陷类型识别结果如图6所示,可以

看出,CNN3的性能较CNN1性能有较大提升,可
见在模型中融入几何先验特征向量以及纹理先验特

征向量可以弥补模型低层局部特征提取能力的不

足,较好地提升模型的分类性能;另外CNN3整体

识别效果均优于CNN2效果,这表明虽然CNN3相

对于CNN2没有使用ReliefF-Pooling,在特征图映

射过程丢失了一部分信息,但其在全连接层融合了

先验特征,包括缺陷的几何先验特征和纹理先验特

征,可以提取到更丰富的缺陷局部具体特征。
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图4 CNN1方法的缺陷类型识别结果

图5 CNN2方法的缺陷类型识别结果

图6 CNN3方法的缺陷类型识别结果

CNN4(文章方法)的缺陷类型识别结果如图7
所示,可以看出,CNN4方法的性能整体表现最好,
具有更好的分类能力;对比图4和图7,文章方法

(CNN4)相较于传统方法(CNN1)在精确度、召回率

图7 CNN4方法的缺陷类型识别结果

和F1-Score上均有提升,尤其是对于裂纹、未熔合

和疏松3种缺陷的提升程度最高。在精确度方面,

裂纹、未熔合和疏松三类缺陷分别提升了16.91%,
5.7%,42.5%;在召回率方面,裂纹、未熔合、疏松类

缺陷分别提升了7.69%,17.86%,44.57%;在F1-
Score方面,裂纹、未熔合、疏松类缺陷分别提升了

13.33%,17.86%,44.57%。可见所提方法可以较好

地解决传统CNN模型在特征提取过程以及特征图

映射过程中存在的问题,具有较强的复杂构件缺陷

分类能力。
另外对图7中各类缺陷的精确度与召回率进行

分析,未熔合和疏松相对于其他三类缺陷而言还有

一定的差距;同时,如表4所示,未熔合和疏松类缺

陷的数量较少,网络的学习效果偏向于气孔、夹杂等

样本数据量较大的缺陷类别,从而导致未熔合和疏

松类缺陷的精确度与召回率较低。

3 结论

  针对传统CNN模型在多尺度缺陷类型识别时

存在的问题,提出了一种多源特征融合深度学习模

型及复杂构件缺陷类型识别方法,构建了缺陷几何

先验及纹理先验特征提取模块,并提出了考虑特征

重要性的ReliefF-Pooling方法,提高了CNN的缺

陷类型识别能力。
通过企业实际复杂构件缺陷数据验证了该方法

的有效性,同时该方法可以推广到其他制造领域(如
焊缝缺陷类型识别领域),具有一定的通用性。
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图12 第二种齿轮倒角造成的检测盲区示意

由于齿轮空心轴内壁有高度为3
 

mm的倒角结

构,会引起超声信号传输耦合不良和波束紊乱,造成

工件近表面处出现约2.5
 

mm的超声未覆盖区(见
图12)。为此向焊接齿轮设计制造部门特别强调:
需要进行脉冲反射法超声或相控阵超声检测的焊接

齿轮,其空心轴内壁不能采用倒角结构。
表2 第二种齿轮焊缝检测数据评定结果

缺陷编号 周向位置/(°) 深度/mm 缺陷种类 缺陷尺寸

① 27 2.6 气孔 小于ϕ
 

0.5
 

mm

② 131 2.7 气孔 小于ϕ
 

0.5
 

mm

③ 143 3.5 气孔 小于ϕ
 

0.5
 

mm

④ 205 3.5 气孔 ϕ
 

0.5
 

mm

3 结语

  (1)
 

利用相控阵超声技术检测齿轮焊缝是可行

的,在数据采集速度、气孔检出灵敏度、熔深线完整

显示、熔深不足数据的高精度测量以及图像分辨率、
记录、存储、显示功能等各个方面,相控阵超声均显

示出优良的特性。
(2)

 

此次试验未在试件中制作裂纹缺陷,所以

试验无法提供裂纹的相控阵技术检出数据。但是

近十年来有专家学者对相控阵超声与脉冲反射法

超声技术的裂纹检出率进行过大量对比研究,结
果表明,相控阵超声技术的裂纹检出能力优于脉

冲反射技术。
(3)

 

在汽车齿轮焊缝检测中推广应用相控阵超

声技术能显著提高检测效率和可靠性,进而提高齿

轮焊接质量,降低变速器失效概率和汽车故障率。
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