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摘要： 针对 X 射线图像人工评定过程中存在劳动强度大、检测效率低等问题，提出一种基于 Cascade-RCNN 网络改进的多尺

度目标检测网络 CCBFE-RCNN 模型，采用合并卷积层结构和 FPN 特征金字塔网络提升模型特征提取的尺度范围，增强了模

型对于多尺度特征的提取能力；使用 BFE 特征批量消除网络，随机消除特征图区域，避免多次训练过程中的过拟合问题并强

化了特征区域表达，同时对损失函数进行改进，对模型没有准确识别出含缺陷图像加大惩罚。通过构建并扩充熔焊焊缝

X 射线图像数据集，对模型进行测试. 结果表明，CCBFE-RCNN 缺陷检测模型全类别召回率均值、全类别精确率均值为

93.09% 和 91.92%，与 Cascade-RCNN 网络模型相比平均召回率提升 5.16%，平均精确率提升 5.27%. 并使用工业缺陷检测

数据集对 CCBFE-RCNN 模型进行测试，验证了模型的泛化能力，可为焊缝缺陷智能化识别提供算法支撑.

创新点： (1) 提出一种基于合并卷积多尺度目标检测的 CCBFE-RCNN 模型网络模型，实现焊缝 X 射线图像缺陷目标识别.
该模型采用合并卷积层和金字塔网络结构，增强了模型对于多尺度特征提取能力.
               (2) 重新构建损失函数，设置超参数平衡正负样本权重，利用正负样本预测时损失值变化的不同，提升模型对含有缺

陷的图像预测的召回率和精确率.
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Defect identification algorithm for weld X-ray images based on the
CCBFE-RCNN model
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Abstract: In view of the problems of high labor intensity and low detection efficiency in the manual evaluation process of X-ray
images, a multi-scale object detection network CCBFE-RCNN model based on the improved Cascade-RCNN network is proposed.
The combined convolutional layer structure and FPN feature pyramid network are used to enhance the scale range of model feature
extraction,  and  the  model's  ability  to  extract  multi-scale  features  is  enhanced;  Use  BFE  features  to  batch  eliminate  networks,
randomly eliminate feature map regions, avoid overfitting problems during multiple training processes, and enhance feature region
expression.  At  the  same  time,  improve  the  loss  function  to  increase  penalties  for  models  that  do  not  accurately  identify  images
containing defects. The model was tested by constructing and expanding a dataset of X-ray images of fusion welds The results show
that the CCBFE-RCNN defect detection model has an average recall rate of 93.09% and an average precision rate of 91.92% across
all categories, which is 5.16% higher than the average recall rate and 5.27% higher than the average precision rate of the Cascade-
RCNN network model. The CCBFE-RCNN model was tested using an industrial defect detection dataset to verify its generalization
ability, which can provide algorithm support for intelligent recognition of weld defects.

Highlights: (1) The CCBFE-RCNN model based on merged convolutional multi-scale object detection network was proposed for
the  identification  of  defects  in  weld  X-ray  images,  which  utilized  a  merged  convolutional  layer  and  pyramid  network  structure,
enhancing the model's ability to extract multi-scale features.
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                   (2) Reconstruct the loss function and set hyperparameters to balance the weights of positive and negative samples, and
improve the recall and precision of the model's predictions for images containing defects by leveraging the different changes in loss
values during the prediction of positive and negative samples.
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 0    序言

焊接是一种常见的金属工件连接方式，广泛应

用于航空、航天、桥梁搭建等工业产品，在现代工业

生产中起至关重要的作用，在国内制造业发展中占

有重要的战略地位 [1-4]. 焊接过程中由于温度、湿

度、设备等原因，焊接后形成的焊缝内部及其热影

响区可能存在缺陷，常见缺陷类型包括夹渣、未焊

透、气孔等. 在产品使用过程中，焊缝内部缺陷将降

低焊接部位的强度及韧性，影响产品使用性能，甚

至引起安全质量事故的发生，因此工件焊接后为保

证焊缝质量必须进行缺陷检测. 由于 X 射线检测

方式成像简单同时不损坏工件，目前焊缝内部缺陷

常使用 X 射线检测方式，操作人员通过对 X 射线

图像中无缺陷、未焊透、气孔、夹渣特征查看，判定

产品有无缺陷[5-6]. 对于部件的焊接部位，为保证产

品零缺陷的质量要求需评定所有焊缝及热影响区

的 X 射线图像. 而随着新型焊接技术的不断应用

及焊缝工艺、焊接装备的提升，焊缝内部缺陷率逐

步降低，因此人工评定时绝大部分时间为查看无缺

陷图像，造成操作人员劳动强度大、效率难以提升

等问题，因此迫切需要计算机辅助技术对大批量焊

缝 X 射线图像进行智能检测，辅助操作人工对焊缝

进行复评复查过程，提升产品检测效率、减少工作

量，并实现缺陷评定结果的标准性和一致性.
随着深度学习技术的不断发展[7-9]，基于人工智

能深度学习技术的缺陷识别方法开始涌现，为上述

需求的解决提供了新方向[10]. 近些年，焊缝 X 射线

图像评定领域出现一些人工智能应用案例. 刘欢等

人[11] 针对 X 射线图像评定效率低的问题，提出一

种卷积神经网络结构的 CC-ResNet 模型，可以将焊

缝 X 射线检测图像进行气孔、夹渣、未焊透的分

类，然而该方法只能够将图像进行分类，不具备在

图像中标记具体缺陷的能力；任文坚等人[12] 将经典

目标检测方法 YOLOV3 模型应用于发动机推力室

熔焊焊缝胶片数字化图像识别中，证明了目标检测

方法在图像上标记缺陷及类别的可行性，但由于样

本集分布不均且存在标注争议，部分缺陷识别效果

不佳，研究中也未提及常见缺陷夹渣的识别效果，

而且直接选用了经典目标检测方法进行验证，模型

未针对 X 射线图像识别任务进行优化，识别效果仍

有提升空间；程松等人[13] 采用轻量型 YOLOV5-Tiny
焊缝缺陷识别方法，在主干网络加入注意力机制，

同时为加快模型训练将卷积替换为深度可分离卷

积，该方法识别速度较快，但识别结果呈现的不够

精细.
在缺陷检测领域，针对检测场景改进的目标检

测方法的出现，为进一步提升焊缝 X 射线识别效果

提供了思路. 针对不同领域的缺陷检测问题，研究

人员提出了一系列的智能识别方法. 在交流电磁场

缺陷检测方面，杨会敏等人[14] 采用基于 SSD 网络

模型的缺陷智能识别方法，该方法使用 6 个预测特

征层预测不同尺度的目标，可对三种典型类型的缺

陷图像进行有效分类；在金刚石结构几何缺陷识别

中，Zhang 等人[15] 提出了一种基于 SRYOLOV3 网

络结构的缺陷识别方法，该方法基于 K-Models 聚

类算法和超分辨率卷积神经网络结构，可以提升识

别细小缺陷的能力，试验结果证明该方法能够有效

识别晶格结构样品的典型内部缺陷；在铁路轨道线

路多目标缺陷识别方面，Wei 等人[16] 提出了一种基

于结合空间金字塔分解的轻量级设计的 TLMDDNet
网络模型，该方法通过尺度缩减和特征拼接优化主

干网络的特征提取层，实现多目标的缺陷识别；

Dong 等人 [17] 提出一种基于 Swin-Cascade-RCNN，

该方法通过结合 Swin 和平衡金字塔，增强了特征

表达能力，同时利用侧感知边界定位提高模型的定

位精度，实现了输电线路关键部件和缺陷检测.
前述研究表明，改进的目标检测网络在缺陷识

别方面具有可行性，但在焊缝内部，未焊透缺陷的

量级可以达到 10 ~ 100 mm，而气孔、夹渣等缺陷尺

度较小仅为 0.1 ~ 1 mm，较大的尺度差异要求目标

检测网络具备同时在尺度较大和较小的缺陷上都

有良好的识别效果，因而对于目标检测网络的特征

提取能力要求更高. 为解决上述问题，提出一种基
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于合并卷积多尺度目标检测网络算法，实现焊缝

X 射线图像缺陷目标识别. 该算法采用合并卷积层

和金字塔网络结构，增强了模型对于多尺度特征提

取能力，同时为避免过拟合问题，网络模型加入特

征批量消除模块随机消除特征，最后通过焊缝数据

集进行验证，以验证所提方法的正确性和有效性.

 1    目标检测网络算法

目前基于卷积神经网络的目标检测算法分为

一阶段目标检测算法和二阶段目标检测算法.
YOLO 系列作为一阶段目标检测算法的代表，可直

接提取检测目标特征，取消区域建议网络，在输出

层预测边界框及目标类别，检测速度更快，但精度

较低 [18-19]. Faster-RCNN(region convolutional neural
network，CNN) 作为二阶段目标检测的代表 [20-21]，

包含卷积特征提取 (conv  layers)、区域建议网络

(region proposal network，RPN)、特征区域池化 (ROI
pooling) 和全连接层 (full  connect)4 部分，如图 1
所示，检测速度较慢，但检测精度有较大提升.

Cascade-RCNN 网络建立在 Faster-RCNN 模型

基础上，引入多个级联 RCNN 结构. Cascade-RCNN
网络共包含 3 个级联 RCNN 结构，每个结构的

IoU(intersection over union) 数值均不相同，分别为

0.5，0.6 和 0.7，每个 RCNN 结构的输出作为下一

个级联 RCNN 结构的输入，如图 2 所示. 级联结构

中 IoU 数值逐步升高，目标识别结果得到了不断的

优化，因此识别精度比 Faster-RCNN 模型有所提

升[22-24]. 由于焊缝 X 射线图像缺陷目标识别对精度

要求高，因此选择检测精度更高的 Cascade-RCNN
网络结构作为核心算法，并在此基础上，针对焊缝

X 射线图像中不同类型缺陷尺寸差别较大导致的

识别效果不佳、单一卷积核缺陷特征提取困难等的

问题，进行优化.
 
 

······输入

CONV RELU POOLING

RESNET

区域建议网络 RPN ROI 池化层 全连接层
预测类别 C1

预测坐标 B1

 

图 1    Faster-RCNN 网络

Fig. 1    Faster-RCNN network
 
 

输入 卷积 CONV

预测类别 C1

预测坐标 B1

预测坐标 B2

预测坐标 B3

预测类别 C2

预测类别 C3

全连接层ROI 池化层

全连接层ROI 池化层

全连接层ROI 池化层

区域建议网络 RPN

 

图 2    级联网络

Fig. 2    Cascade-RCNN network
 

 2    试验方法

 2.1    基于合并卷积多尺度目标检测网络结构

针对焊缝缺陷尺度差异较大、识别精度要求高

等问题，提出一种基于 Cascade-RCNN 网络改进的

多尺度目标检测网络 CCBFE-RCNN(concatnated

convolutional  RCNN  with  batch  feature  erasing) 模

型 .  CCBFE-RCNN 模型网络结构如图 3 所示，

CCBFE-RCNN 模型包含基于 Resnet101 的合并卷
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积层特征提取网络、 FPN 特征金字塔网络及

BFE 特征批量消除网络. 采用合并卷积层结构替换

原有单通道卷积层结构，提升网络结构对多尺度特

征提取能力；采用 FPN 特征金字塔网络，将多尺度

特征信息进行融合，增加模型训练过程中对于缺陷

不同尺寸特征的尺度选择，并在特征图添加 BFE 特

征批量消除网络，通过随机消除图像提取特征图区

域解决过拟合问题.

 2.2    合并卷积层网络结构

CCBFE-RCNN 网络采用 Resnet101 残差结构

作 为 特 征 提 取 网 络 [25-26]， 其 包 含 1 个 卷 积 块

conv1 和 4 个残差块 conv2，conv3，conv4 和 conv5，
Resnet101 整体网络结构如表 1 所示. 对 Resnet101
残差结构中卷积块和残差块进行改进，卷积块和残

差块使用尺寸不同的 3 × 3 和 5 × 5 卷积核进行卷

 

表 1   Resnet101 网络
Table 1    Resnet101 network

 

卷积层 Resnet101

conv1
conv,7 × 7,64,stride 2

max pool,3 × 3, stride 2

conv2


conv,1×1,64

conv,3×3,64

conv,1×1,256

×3

conv3


conv,1×1,128

conv,3×3,128

conv,1×1,512

×4

conv4


conv,1×1,256

conv,3×3,256

conv,1×1,1024

×23

conv5


conv,1×1,512

conv,3×3,512

conv,1×1,2048

×3

 

C2 C3 C4 C5

M2 M3 M4 M5

1×1 1×1 1×1 1×1

3×3 3×3 3×3 3×3
2×2×2×

P2 P3 P4 P5 P6
0.5×

Feature maps

ROI Pooling1 ROI Pooling2 ROI Pooling3

Mask Mask Mask

cls-prob1

softmax softmaxbbox-pred1 bbox-pred2 bbox-pred3

cls-prob2 cls-prob3

cls-prob-avg1 

cls-prob-avg2

softmax

CC-layer 合并卷积层

FPN 特征金字塔

BFE 特征批量消除

图片输入

训练结果

1×1 conv

批归一化
BN

RELU

全连接

conv1 conv2 conv3 conv4 conv5

replace

RPN

ResNet101 残差网络

 

图 3    CCBFE-RCNN 网络

Fig. 3    CCBFE-RCNN network

20 焊    接    学    报 第 46 卷

校
稿



积运算，并将运算后的特征进行合并，形成合并卷

积层结构. 该结构替换原有 Resnet101 特征提取网

络的卷积块和残差块结构，如图 4 所示，其中

BN 用于数据均值归一化，Relu 为激活函数. 合并

卷积层结构作用为将不同大小卷积核提取的缺陷

特征信息进行融合，实现多尺度特征提取，并在单

一缺陷信息量不变的情况下提升尺寸差别较大目

标的特征提取能力，从而有利于图像缺陷特征数据

流提取. 相比于单通道卷积结构，合并卷积层结构

更适用于提取 X 射线焊缝图像中不同形状的细微

缺陷特征，如圆形、长条形等，进而提高网络结构模

型对缺陷目标的识别效果.

 2.3    FPN 网络结构

传统的神经网络训练过程中采用某一卷积层

输出的特征图进行预测，但使用临近输入层的特征

图进行预测时，由于特征图仅包含粗略的位置信

息，导致目标框预测不准确，使用临近输出层的特

征图进行预测，由于小目标信息丢失导致无法识别

小目标，因此采用 FPN 特征金字塔网络，如图 5 所

示. FPN 特征金字塔网络中 C2，C3，C4 和 C5 为下

采样过程，产生的特征图尺寸随着卷积池化过程不

断变小，C3 产生的特征图通过上采样过程与 C2 产

生的特征图进行融合，可提取不同卷积层特征信

息，并将多尺度特征进行整合. 充分结合高分辨率

特征图的细节信息和低分辨率特征图的语义信息，

从而提高不同尺度缺陷目标检测性能[27-29].
 
 

conv1 conv2 conv3 conv4 conv5

C4

1×1

1×1

1×1

3×3

3×3

3×3

2×Up

2×Up

2×Up

P4C3

P3C2

P2

Input

P6P5 (C5)

 

图 5    FPN 网络

Fig. 5    FPN network
 

 2.4    BFE 网络结构

为应对在训练过程中多次训练特征图时出现

过拟合问题，对级联检测网络进行改进，并将特征

批量消除 (batch feature erasing，BFE) 模块 [30] 置于

ROI 特征图结构后，BFE 模块结构如图 6 所示. 网
络模型训练过程中，BFE 模块会生成 Mask 掩码矩

阵，掩码矩阵中包含 0 和 1 要素. 掩码矩阵与对应

的 ROI 特征图进行运算，以消除 ROI 特征图中

0 位置处的特征. 因此，BFE 模块结构可以消除同

一批次中随机提取的特征图区域，增强网络模型中

未消除的特征区域表达，并提高网络模型对缺陷的

学习能力. BFE 网络结构通过随机擦除输入图像中

的一部分特征，使得模型在训练过程中不会过度依

赖于某些特定的特征，增加了数据的多样性，从而

提高模型的泛化能力. 因此加入 BFE 模块能够有

效解决特征图多次训练而导致的过拟合问题，从而

 

BN+Relu BN+Reluconv,

1×1 

conv,

1×1 

conv, 3×3

conv, 5×5
 

图 4    合并卷积层

Fig. 4    Concatnate convolutional layer

 

原始 ROI 特征图 融合后特征图

Mask 掩码

融合后特征图

融合后特征图

原始 ROI 特征图

原始 ROI 特征图

 

图 6    BFE 模块

Fig. 6    Batch feature erasing module

第 1 期 戴铮，等：基于 CCBFE-RCNN 模型的焊缝 X 射线图像缺陷识别算法 21

校
稿



提高 CCBFE-RCNN 网络模型的鲁棒性.

 2.5    损失函数

对于焊缝 X 射线图像缺陷识别，需要进行目标

分类和目标定位两部分. 网络模型预测值和真实值

之间的存在不一致程度，可通过损失函数进行评

估. 该损失函数由目标分类损失函数和目标定位损

失函数两部分组成，总损失值为两部分损失值的

和，计算式为

Lloss = Lloc
(
t, t
)
+Lcls (y,y) (1)

Lloss式中： 为总损失值；Lloc 为定位函数损失值；

Lcls 为分类函数损失值.一般在分类损失计算中使

用交叉熵函数[31-32]，但该函数并未考虑正负样本均

衡性和预测错误时的损失值比重，从而影响网络模

型学习能力. 为解决这一问题，改进分类损失函数，

将含缺陷图像定义为正样本，不含缺陷图像定义为

负样本，并设置超参数平衡正负样本权重，此外增

加正样本预测为负样本时的损失值比重. 经过改进

后的分类损失函数计算式为

Lcls = −α
1

(y)2 · yln (y)− (1−α)(1− y)ln (1− y) (2)

α y

y

y y

式中： 为平衡不同样本权重的超参数； 为缺陷标

记真实值，当图像含有缺陷时 数值为 1，当图像不

含有缺陷时 数值为 0； 为网络模型预测概率值.
smoothL1目标定位损失函数采用 公式，即

Lloc = s(t− t) =

0.5
(
t− t
)2
,
∣∣∣t− t
∣∣∣ < 1∣∣∣t− t

∣∣∣−0.5,
∣∣∣t− t
∣∣∣ ⩾ 1

(3)

t t式中： 为识别目标的实际坐标值； 为识别目标预测

坐标值.
CCBFE-RCNN 网路模型在每次前向传播时，

可以通过设置超参数保证正负样本在损失值中的

平衡性. 在焊缝内部 X 射线图像缺陷识别过程中，

更加关注是否准确识别含有缺陷的图像，因此改进

损失函数计算方式. 若含有缺陷的焊缝内部 X 射

线图像被错误预测为无缺陷，损失值将急剧上升，

从而增加该错误预测所占的比重，从而模型的损失

值会不断增加，对模型没有准确识别出含缺陷图像

进行惩罚，从而确保 CCBFE-RCNN 网络模型尽可

能多地识别出含有缺陷的图像.

 2.6    所提方法步骤流程

所提方法用于焊缝 X 射线图像检测过程，主要

步骤如下.
步骤 1: 收集焊缝 X 射线图像，其中含缺陷图

像数量多于无缺陷图像.
步骤 2: 对收集的焊缝 X 射线图像进行缺陷标

注，标注内容包含缺陷类型和缺陷位置.
步骤 3: 构建运载 X 射线图像缺陷识别 CCBFE-

RCNN 网络模型，采用 5 折交叉法进行训练，训练

过程中采用优化后损失函数.
步骤 4：测试样本输入 CCBFE-RCNN 网络模

型，计算不同的评价指标评估模型缺陷检测能力.

 3    试验环境与测试方法

 3.1    试验环境配置

为评估 CCBFE-RCNN 网络模型有效性，搭建

如下实验室深度学习运行软硬件环境.
(1) 硬件环境 .  CPU： Intel-Xeon  Gold  6226R，

GPU：RTXA6000-48G，RAM：DDR4-2933-256G.
(2) 软件环境. 操作系统：Ubuntu20.04，深度学

习框架：Pytorch1.10，编程语言：python3.7.3，加速

框架：Cuda11.2，GPU 加速库：Cudnn8.1.1.

 3.2    模型性能评价指标

为验证 CCBFE-RCNN 网络模型的有效性，采

用 IOU 为 0.5 时 的 召 回 率 (Recall, R)、 精 确 率

(Precision, P)、全类别召回率均值 (mean  average
recall, RmAR@0.5)、全类别精确率均值 (mean average
precision, PmAP@0.5)、指标进行模型能力评估，计算

式见表 2，其中 TP 表示正样本预测为正样本，

FN 表示正样本预测为负样本，FP 表示负样本预测

为正样本，x 为单类别样本总数，c 为类别总数.
  

表 2    指标计算公式
Table 2    Calculation formula

 

评价指标 公式

召回率R T P
T P+FN

精确率P T P
T P+FP

全类别召回率均值RmAR@0.5

c∑
j=1

x∑
i=1

Ri

cx

全类别精确率均值PmAP@0.5

c∑
j=1

x∑
i=1

Pi

cx
 

由于焊缝 X 射线图像缺陷识别时，更为关注含

有缺陷产品的识别结果，因此将含有缺陷图像设定

为正样本，不含缺陷图像设定为负样本. CCBFE-
RCNN 网络模型训练结束后，将测试集样本图像
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输入模型中，将输出缺陷位置预测的坐标信息，

包含夹渣、未焊透、气孔 3 种类别，采用 Recall 和
Precision 评价指标验证模型能力，由评价指标可知

当正样本判定为负样本则代表含有缺陷的图像无

法准确识别，因此 X 射线图像识别时的召回率指标

对于车间实际缺陷识别过程更为重要.

 4    实例验证

 4.1    构建数据集

采用熔焊焊缝图像，车间最为常见的 3 种熔焊

焊缝缺陷构建数据集[11,13,33]，进行实例验证. 此图像

由 X 射线成像设备输出，图像深度为 16 位 (0  ~
655 35)，共计 3 000 张图像，图像大小为 640 × 640，

其中气孔、夹渣、未焊透、无缺陷各 750 张，典型缺

陷样本和无缺陷样本如图 7 所示. 焊缝图像数据集

与常用公开目标识别数据集存在较大差异，常用目

标识别数据集中目标占比较大，且各目标尺寸差别

较小，而焊缝图像数据集小目标较多，且气孔、夹

渣、未焊透各种缺陷尺寸差别较大、缺陷形状多样，

造成缺陷目标识别难度大.
为验证缺陷识别算法模型效果，对数据集中

3 000 张图像标记缺陷类别和位置，并采用旋转、缩

放、裁剪、平移等图像数据增强方式将原有的图像

数据集按 1∶6 进行扩充，扩充后的熔焊焊缝图像中

气孔、夹渣、未焊透、无缺陷各 4 500 张. 使用 5 折

交叉验证方法进行模型训练，以评估模型的缺陷识

别能力.
 
 

(a) 气孔 (b) 夹渣 (c) 未焊透 (d) 无缺陷 

图 7    数据集样本

Fig. 7    Dataset samples. (a) porosity; (b) slag inclusion; (c) lack of penetration; (d) no defects
 

 4.2    模型训练

采用 YOLOV5-Tiny，SSD，Cascade-RCNN，SR-
YOLOV3，TLMDDNet 和 Swin-Cascade-RCNN 6 种

模型与 CCBFE-RCNN 模型进行对比，分别进行模

型训练和测试. 设置每次训练图像数量为 8，训练

次数为 600，学习率设置为 1 × 10−4，权重衰减为 1 ×
10−5. 采用优化后的损失函数计算训练过程中损失

值，记录损失值变化验证训练过程是否收敛，并计

算所有目标模型的性能评价指标，以验证模型缺陷

检测能力.

 4.3    验证结果与分析

将焊缝 X 射线图像样本数据输入 7 种目标识

别网络模型进行训练，训练过程中各个模型损失值

变化如图 8 所示. 通过损失值收敛程度判断模型训

练效果，由图 8 可知当迭代次数为 600 次时，7 种目

标识别网络模型损失值均已处于收敛. CCBFE-
RCNN 模型训练过程中优化损失函数，增加了正样

本预测为负样本时的损失值比重，因此在训练初始

阶段其损失值最高. 随着 CCBFE-RCNN 模型识别

缺陷能力的提升，CCBFE-RCNN 模型损失值逐渐

降低，最终 CCBFE-RCNN 模型损失值略高于

TLMDDNet 和 Swin-Cascade-RCNN 模型，但损失

值低于其他网络模型. 通过在训练过程中优化损失

函数，将正负样本预测过程中错误惩罚因素进行考

虑，使得缺陷识别更为准确.
7 种目标识别网络模型训练结束后，计算各个

模型性能评价指标，如表 3 所示. 由计算结果可知

CCBFE-RCNN 网络模型召回率及精确率较其他网
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图 8    损失值变化

Fig. 8    Loss value
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络模型性能更高，其全种类缺陷平均召回率与平均

精确率为 93.09% 和 91.92%，相较于 Cascade-RCNN
模型平均召回率 87.93% 和平均精确率 86.65% 分

别提升 5.16% 和 5.27%，整体检测精度优于其他算

法模型. 7 种目标识别网络模型检测时 YOLOV5-
Tiny 速度最快， TLMDDNet 速度最慢， CCBFE-
RCNN 目标识别网络模型进行缺陷检测时单张图

像识别时间为 0.045 s，可满足车间现场检测需求.
图 9 为各网络模型对焊缝 X 射线图像识别结

果.针对气孔缺陷，YOLOV5-Tiny，SSD，Cascade-
RCNN，SRYOLOV3，TLMDDNet 和 Swin-Cascade-
RCNN 相比 CCBFE-RCNN 网络都存在尺寸较小气

孔未识别出的情况；针对夹渣缺陷，TLMDDNet，
Swin-Cascade-RCNN 与 CCBFE-RCNN 网络识别效

果近似，YOLOV5-Tiny 识别结果呈现不够精细，

SSD，Cascade-RCNN 和 SRYOLOV3 存在尺寸较小

夹渣未识别出的情况；针对未焊透缺陷，SSD 和

SRYOLOV3 存在将未焊透整体识别为多个缺陷的

问题，YOLOV5-Tiny，Cascade-RCNN，TLMDDNet，
Swin-Cascade-RCNN 和 CCBFE-RCNN 可以将未焊

透整体识别出来，但 YOLOV5-Tiny，Cascade-RCNN，

TLMDDNet 和 Swin-Cascade-RCNN 识别区域相比

CCBFE-RCNN 较小，不完整. 综上所述，CCBFE-
RCNN 网络模型相较于现有模型有显著改善，并且

对于小目标占比多、形状尺寸差别大的焊缝缺陷有

良好的检测效果，缺陷定位更为准确.
为验证 CCBFE-RCNN 模型的泛化能力，采用

DAG，NEU 和 AITEX 3 种工业缺陷检测数据集

进行测试，分别计算各个数据集的 mAR@0.5 和

mAP@0.5，如表 4 所示. 试验结果表明，CCBFE-
RCNN 在其他工业缺陷检测数据集上依然取得很

 

表 3   不同模型测试结果
Table 3    Results of different models

 

模型
夹渣 未焊透 气孔 R全类别召回率

均值

mAR@0.5(%)

P全类别精确率

均值

mAP@0.5(%)

频率

f/(帧·s−1)召回率R(%) 精确率P(%) 召回率R(%) 精确率P(%) 召回率R(%) 精确率P(%)

YOLOV5-Tiny 90.23 89.60 83.68 88.71 89.65 86.32 87.85 88.21 61

SSD 85.98 86.33 80.24 85.13 85.07 86.68 83.76 86.05 56

Cascade-RCNN 89.20 87.11 85.26 87.92 89.33 84.92 87.93 86.65 27

SRYOLOV3 88.27 86.99 84.47 87.82 88.67 86.81 87.14 87.21 51

TLMDDNet 92.13 90.45 88.11 90.18 92.67 90.73 90.97 90.45 19

Swin-Cascade-RCNN 93.15 88.42 86.79 88.48 90.26 88.98 90.07 88.99 29

CCBFE-RCNN 93.69 90.63 90.40 93.01 95.20 92.13 93.09 91.92 22
 

气孔 夹渣 未焊透

YOLOV5-Tiny

SSD

Cascade-RCNN

SRYOLOV3

TLMDDNet

Swin-Cascade

-RCNN

CCBFE-RCNN

 

图 9    不同网络模型识别结果

Fig. 9    Identification results of different network models

24 焊    接    学    报 第 46 卷

校
稿



好的识别指标，具有较好的模型泛化能力.
  

表 4    不同数据集测试结果
Table 4    Test results for different datasets

 

数据集全类别召回率均值RmAR@0.5(%)全类别精确率均值PmAP@0.5(%)

DAGM 92.56 91.84

NEU 95.68 93.58

AITEX 89.34 87.59

 5    结论

(1) 针对焊缝 X 射线图像缺陷识别场景，提出

基于卷积多尺度目标检测网络的 CCBFE-RCNN 模

型，CCBFE-RCNN 模型使用合并卷积层结构进行

特征提取，采用 FPN 进行多尺度特征融合，提升了

尺寸差别较大、形状多样缺陷的特征提取能力，并

加入 BFE 模块防止模型出现过拟合问题.
(2)  CCBFE-RCNN 网络模型对焊缝 RmAR@0.5

与 PmAP@0.5 性 能 评 价 指 标 分 别 为 93.09% 和

91.92%， 较 YOLOV5-Tiny， SSD， Cascade-RCNN，

SRYOLOV3， TLMDDNet 和 Swin-Cascade-RCNN
6 种目标识别模型召回率和精确率更高，同时模型

具有较好的泛化能力，可作为焊缝智能化检测算法

基础.
(3) 以熔焊焊缝 X 射线图像为例，实际应用过

程中，焊缝 X 射线检测需覆盖各类结构件以及各种

焊接工艺，检测复杂程度更高. 后续需扩大样本覆

盖的结构件类型、焊接工艺范围，以验证方法的泛

化能力.
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