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摘要： 为了提高等离子弧焊熔池熔透状态预测的准确率，满足工业应用的需求，提出了一种融合图像空间和通道特

征的熔池熔透状态预测模型 PCSCNet. 在该模型中对残差网络 (residual network, ResNet50) 结构进行改造，并融入

压缩和激励网络来同时提取熔池正面图像的空间和通道特征信息. 采用恒定电流等离子弧焊试验的数据集进行测

试，建立了熔池正面图像与熔池熔透状态的对应关系. 结果表明，模型预测准确率提升到 95% 以上. 采用 Grad-
CAM 方法对模型进行可视化，分析并揭示了模型预测的聚焦区域，与实际熔池的图像特征进行对比，验证了模型

的合理性.

创新点： (1) 提出了一种新型的等离子弧焊熔池熔透状态预测模型，显著提高熔池熔透状态预测精度.
               (2) 改进了残差网络模块，新构建模型能够同步提取熔池图像的空间特征信息和通道特征信息.
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 0    序言

随着国内制造强国战略任务的提出，信息技术

与制造技术正在加速融合，智能制造逐渐成为一种

新型的生产方式[1]. 焊接技术作为一种传统的材料

加工连接技术，追求高质量、高效率、高精度的发展

前景，特别是在船舶、航天设备、桥梁等大型复杂结

构的制造过程中，对中厚板焊接技术提出越来越高

的要求. 等离子弧具备能量密度高、电弧挺度大、

等离子流力强的特点[2]，对应开发的穿孔等离子弧

焊设备具有良好的工艺性能，接头内部缺陷率低、

焊件变形小[3-4]. 等离子弧焊技术可以克服传统焊

接技术工艺复杂、效率低下等缺点，提高焊接质量

和生产效率，在现代工业生产中具有极大的应用潜力.

穿孔等离子弧焊过程中，熔池前部在持续的等

离子弧作用下会形成一个贯穿工件的小孔. 小孔的

状态，也称熔池熔透状态，决定了工件是否完全熔

透，是影响焊接过程稳定性和焊接接头质量的重要

因素. 在实际焊接过程中稳定穿孔焊接的规范参数

范围窄，容易造成间断性的熔透、未穿孔等质量缺

陷问题，限制了等离子弧焊技术在工业领域的广泛

应用[5]. 因此等离子弧焊熔池熔透状态的准确检测

成为一个亟待解决的问题. 在实际焊接过程中，焊

接工作者采用工业相机获取熔池图像，提取熔池尺

度等几何特征信息，并根据这些特征信息判断熔池

熔透状态，但这种方式容易忽略电弧状态、熔池灰

度等隐含特征信息，导致判断结果不准确. 而深度

学习算法[6] 在图像特征提取和识别领域中表现效

果优异，为熔池熔透状态预测提供了新的思路.

近年来，卷积神经网络  (convolutional  neural

network, CNN) 在传统的焊接熔池图像处理领域取

得了重大进展. 覃科等人[7] 为了通过熔池图像对焊

接状态进行判断，提出了一种 CO2 气体保护焊熔池

状态识别卷积神经网络. 使用预处理的熔池图像作

为网络输入，从而避免了人工提取图像特征的主观

性产生的不良影响，同时使用 RELU 激活函数、随

机 Dropout 及 SVM 分类器，降低了样本集稀少可

能出现的网络过拟合现象. 虽然此网络在识别速度
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和识别率方面取得了优良的性能表现，但它只能建

立熔池特征参数与熔透状态的关系，预测仅仅依靠

熔池图像的边缘信息并不能充分利用熔池内部包

含的丰富信息. 李海超等人[8] 针对建立熔池与熔透

状态的关系问题，提出一种基于卷积神经网络的钨

极气体保护焊 (gas  tungsten  arc  welding,  GTAW)
背面熔透预测模型，建立了熔池边缘，反光点位置

和熔池尾部等特征与背面熔透情况的关系，具有良

好的预测效果. Li 等人[9] 为了支持控制焊接接头在

工业生产线上的应用，提出了一种基于 CNN 的焊

缝熔透状态识别方法. 使用一种先进的熔池传感系

统来同时捕捉反射的点结构激光图案和相应的焊

缝背面图像，达到较好的识别精度.
基于 CNN 在传统焊接工艺熔池图像处理上取

得的优良效果，展现了 CNN 对等离子弧焊熔池图

像处理的优良前景. 刘新锋[10] 基于在 ImageNet 数
据集上预训练的 AlexNet 网络进行迁移学习，建立

深度学习训练模型，得到正面熔池图像特征与熔池

熔透状态的内在关联，实现了熔池熔透状态的准确

预测，模型精度达 90% 以上，为等离子弧焊提供了

一个有前景的检测方式.
尽管深度学习模型在传统焊接工艺方式下的

熔池图像分类任务中具备良好表现，但由于等离子

弧焊方式下的正面熔池图像电弧干扰更大、图像细

节更多、不同熔池熔透状态下的图像区分度更小，

导致结构简单的 CNN 网络难以实现更高精度的熔

透状态分类效果. 因此为了满足等离子弧焊实际工

业应用需求，熔透状态的分类准确率仍需要进一

步提升，基于残差激励网络的设计思想，改进

ResNet50 网络结构，同时提取熔池图像的空间特征

信息和通道特征信息，提出了一种融合图像空间特

征信息和通道特征信息的等离子弧焊熔池熔透状

态预测模型 PCSCNet，并且使用数据预处理和数据

增强的方法来处理数据集，在等离子弧焊正面熔池

图像数据集上进行模型训练和测试，实现等离子弧

焊熔池熔透状态高精度、高可靠性的预测.

 1    数据集获取与预处理

 1.1    数据采集与数据集建设

试验所用的等离子弧视觉检测平台示意图如

图 1 所示，由等离子弧焊系统和侧向视觉检测系统

两部分组成.
 

电压调节 水冷 CCD2

CCD1

Ar

 
图 1    等离子弧视觉检测平台示意图

Fig. 1    Diagram of plasma arc visual detection platform
 
 

等离子弧焊时采用等离子弧焊系统进行不同

参数条件下的焊接试验，在焊接试验时采用侧向视

觉检测系统同步采集实时图像. 等离子弧焊系统主

要包括等离子弧焊机、电源、冷却水箱、气瓶等；侧

向视觉检测系统主要包括工业 CCD 摄像机、图像

采集卡、滤光片以及图像处理程序.
侧向视觉检测系统中两台工业 CCD 摄像机分

别捕获正面焊接熔池和熔孔出口图像 . 其中

CCD1 垂直于焊缝的侧面，用于拍摄完整、清晰的

正面熔池图像，CCD2 从工件背面同步监控熔孔出

口. 两台工业 CCD 摄像机同时工作，以 30 帧/s 的

帧速率和 640 像素 × 320 像素的分辨率捕获图像.
对厚度为 6 mm 的不锈钢板焊接过程进行拍摄，采

集卡同时采集两台工业 CCD 摄像机拍摄到的熔池

图片.
该试验设计开展 16 组恒流等离子弧焊工艺试

验，试验时采用 6 mm 厚度的不锈钢板进行焊接，

采用侧向视觉检测系统捕捉清晰的正面熔池图像，

背面熔孔 CCD 检测传感装置，获取熔池熔透状态

及制备图像标签. 其中，分别设计逐渐增大焊接电

流、焊接速度、等离子气体流速和电弧电压的试验，

以获取不同焊接工艺参数下熔池图像数据. 16 组

试验参数如表 1 所示.
试验采集共 10 176 对图像，其中每组试验中大

约采集 600 ~ 700 对图像. 每对图像包括一个正面

熔池图像和一个背部小孔出口图像，组成该试验的

数据集，并按照 3∶1∶1 的比例分配训练集、验证集

和测试集，试验数据分布情况如表 2 所示.

 1.2    数据预处理与数据增强

在构建数据集的过程中，预处理是去除图像噪

音的关键步骤，同时对图像数据进行预处理可以简

化数据，提高网络模型的训练速度，从而提升图像

特征提取和识别的可靠性. 工业 CCD 摄像机采集

图像的原始像素值是 640 像素 × 320 像素. 而根据

实际观察熔池和电弧区域集中于上部图像的中心，
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因此为了减少熔池图像信息中的无用干扰，把原始

图像根据目标区域进行裁剪形成 371 像素 × 320 像

素. 同时为了适应网络模型的输入形式，在实际输

入时将图像大小调整成 224 像素 × 224 像素. 相比

于大型数据，试验数据集 10 176 对图像的数据集容

量相对较小. 而数据量过小通常会使 CNN 在训练

过程中出现过拟合问题，因此为了获得更高的准确

率，使用数据增强的方法对原始数据集进行扩充，

例如缩放、翻转、旋转、放大以及亮度变化等，从而

增加样本数量. 如图 2 所示. 然后使用特征归一化

将特征的数值缩放到一个度量相同的区间内，消除

特征之间的量纲，避免某一特征对整体数据起到决

定性的作用. 并且采用线性函数归一化的方式，将

数据映射到 (0,1) 区间内，从而达到消除量纲的目

的. 函数归一化方式为

Xnorm =
X−Xmin

Xmax−Xmin
(1)

X Xmin式中：Xnorm 为函数归一化值； 为原始数据； 为

Xmax最小值； 为最大值. 特征归一化让基于梯度优

化方法的神经网络求解更快，各个参数的更新速度

一致，从而避免更新路径呈现 Z 字型，同时也避免

了某些数值过大或过小导致的计算问题，对各个数

据之间的重要性进行平均，避免某些特征因量纲太

小而被其它特征淹没.

 2    网络模型

 2.1    骨干网络选型

CNN 是以卷积算子为基础搭建的神经网络，

是目前计算机视觉应用领域代表性最强、应用最广

的算法之一[11]. CNN 主要的优点是可以模拟人的

视觉，以一个较小的感受野从局部提取图像的抽象

特征，经过网络连续的学习实现图像分类任务.
CNN 基本结构一般由输入层、卷积层、池化层、全

连接层和输出层构成，卷积层和池化层交替设置，

之后将提取的特征图进行展平处理后形成一维的

特征向量输入全连接层，经过输出层输出结果. 图 3
为一个简单的 CNN 模型结构.
 

 

输入
特征图

特征图 特征图
特征图

卷积 卷积池化 池化

 
图 3    CNN结构示意图

Fig. 3    CNN structure diagram
 
 

在计算机视觉图像分类预测任务中模型性能

是评价模型是否适合实际生产应用需求的重要指

 

表 1   焊接工艺参数

Table 1    Welding paraments
 

试验

编号

氩气流量

Q/(L·min−1)
焊接电流

I/A
焊接速度

v/(mm·min−1)
电弧电压

U/ V

1 2.6 125 120 29.12

2 2.6 130 120 30.06

3 2.6 135 120 30.99

4 2.6 140 120 31.93

5 2.6 145 120 32.86

6 2.6 150 120 33.80

7 2.6 125 90 35.10

8 2.6 125 100 35.24

9 2.6 125 110 35.38

10 2.6 125 120 35.52

11 2.6 125 130 35.66

12 2.4 125 120 29.79

13 2.6 125 120 30.02

14 2.8 125 120 30.24

15 3.0 125 120 30.47

16 3.2 125 120 30.69

 

表 2   数据集中样本数量

Table 2    Sample quantity in data set 个
 

数据集 穿孔状态样本数n0 未穿孔状态样本数n1

训练集 3 267 2 801

验证集 1 088 946

测试集 1 088 946

 

原图

生成图 

图 2    数据增强图样例

Fig. 2    Sample diagram of data enhancement
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标，而提升网络性能的一个主要方法是增加网络深

度，但网络层数的盲目加深极容易导致网络在反向

传播的时候出现梯度消失或梯度爆炸的现象.
He 等人[12] 提出的 ResNet 证明了深度学习网络能

够继续增加网络层数，而且残差块结构的提出有效

缓解了深层网络梯度的问题. 残差块单元结构如

图 4 所示.
 

 

权重层

权重层

F(x)

X
i + 1 = X1 + F(x)

RELU

X1

X1

RELU

 
图 4    残差块单元结构

Fig. 4    Residual block element structure
 
 

ResNet50 首先经过一个卷积层和池化层，然后

经过 4 个残差块，得到图像的特征后输入到全连接

层中进行预测分类. ResNet 延续了深度卷积神经网

络 (visual geometry group network, VGGNet) 中使用

小卷积核堆叠扩大感受野的思想，网络结构主要使

用 3 × 3 的小卷积核进行搭建.

X

在残差块中首先经过不会改变特征图形状的

卷积，再经过一个批量归一化层后，使用 RELU 函

数进行激活，该条线路可以被称为主线路. 残差块

中的“捷径”是将输入数据  跳过这两个卷积层与

主线路的输出进行元素级相加，之后再经过一次

RELU 激活得到输出数据，“捷径”让数据能够更快

地传播并缓解了梯度消失等问题的发生. 基于以上

残差网络的特性，选用 ResNet50 作为模型的骨干

网络. 由于等离子弧焊过程中产生的弧光会导致熔

池图像特征的淹没，干扰模型空间特征的提取. 并
且在等离子弧焊的工业生产过程中需要同时考虑

预测精度和预测速度的实际问题. 需要对骨干网络

进行改进，以满足熔池图像检测的需要.

 2.2    通道特征提取模块

传统神经网络中的卷积变换，是将各个通道的

卷积结果进行求和之后进行输出，即

U = F(X) =
C′∑
i=1

vi
cxi (2)

U U ∈ RH×W×C X

X ∈ RH′×W ′×C′ F X
U vi

c

式中： 为该层最终的输出矩阵，  ； 为

对应层输入特征矩阵， ； 为由 转为

的卷积操作； 为一个卷积核，用于学习特征空间

关系，但传统卷积计算是对各个通道的卷积结果直

接进行相加，通道特征关系与卷积核学习到的空间

特征关系结合在一起. 这种传统卷积计算中的卷积

操作只是实现对图像空间上的特征融合，没有考虑

到不同通道间的特征融合，由于每个通道的重要程

度不同，通道特征也是极为关键的分类特征.
为了优化传统卷积忽略特征图通道信息的

问题，Hu 等人 [13] 提出了一种压缩和激励网络

(squeeze  and excitation  network，SENet)，其主要模

块压缩−激励 (squeeze and excitation，SE) 模块结构

如图 5 所示，能够在保持原通道数并且不引入新的

特征维度的情况下，充分利用特征通道间的关系，

并利用反向传播学习每个特征通道的权重系数，该

权重系数代表着该通道的重要程度，不同重要程度

的通道配置不同的权重，最后按照权重大小去提升

对分类重要的特征，抑制对分类无用的特征，以此

来提升网络分类性能.
 

 

X

H′

C′
W′

H

C

W W

H

X

C

U

Fsq() Fex()

Fscale()

 

图 5    SE模块的总体结构

Fig. 5    Overall structure of SE module
 
 

U

首先是压缩操作，为了使网络模型学习特征通

道的信息，将得到的特征图 沿空间维度的方向进

行特征压缩，将每个特征通道都压缩成一个实数，

从而利用这个实数来代表所对应的特征通道的全
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U C

1×1×C

Fsq()

局分布. 因此特征图 中的 个特征通道的特征图

变成了 的特征图，压缩操作输出的实数数量

与输入的特征通道数量相同. 该操作即为图 5 中的

.

Z = Fsq(U) =
1

W ×H

W∑
i=1

H∑
j=1

uc(i, j) (3)

Z W

C uc(i, j)

C

式中： 为压缩操作后的结果； ，H 为输入特征图

的尺寸； 为输入特征图的通道数； 则代表输

入特征图第 个通道中第 i 行第 j 列的值.

Wt

Fex()

通过压缩操作得到了全局描述特征，接下来为

了学习通道之间的非线性关系，从而降低模型复杂

度以及提升模型的泛化能力，SENet 提出了激励操

作，通过引入一个参数 来为每个特征通道生成相

应权重，权重的不同代表着特征通道的重要程度的

不同，即图 5 中的 .
S = Fex(Z,Wt) = σ[(W2δ(W1Z))] (4)

δ σ式中： 和 分别代表激活函数 RELU 和 sigmoid.

S U

Fscale()

将压缩和激励两个操作学习到的各个通道的

激活值  乘以 的原始特征来实现特征通道的重标

定，即图 5 中的 操作.

X̃ = Fscale(U,S ) = SU (5)

X̃ ∈ RH×W×C式中： 为 SE 模块的输出矩阵.
SENet 模块让模型可以更加关注对分类性能影

响最大的通道特征，而抑制那些不重要的通道特

征，从而实现对一个局部区域通道上的特征融合.

 2.3    骨干网络优化

等离子弧焊工业生产过程中需要及时准确地

对熔池状态进行预测，因此为了适应等离子弧焊的

工业应用需求，需要综合考虑模型的精度和运算速

度. 因此对 ResNet50 模型进行改造，来进行熔池图

像的空间特征提取，使其获得在运算速度和精度上

的综合提升. ResNet50 网络结构由输入阶段、四个

子序列阶段与模型输出阶段组成.
为了提升 ResNet50 模型的计算速度，对模型

的输入部分进行调整，如图 6 所示. 在输入阶段，设

计使用 3 个 3 × 3 的卷积核来代替原本 7 × 7 的卷

积核. 卷积的计算消耗是卷积核长宽的二次函

数[14]，因此一个 7 × 7 的卷积比一个 3 × 3 的卷积计

算量大 5.4 倍，通过这种改进可以显著地提高计算

速度.
 

 

输出

阶段 4

阶段 3

阶段 2

阶段 1

输入

最大池化
3×3, s=2

最大池化
3×3, s=2

平均池化
2×2, s=2

卷积
1×1, s=1

卷积
3×3

卷积
3×3

卷积
3×3

下采样

残差结构

残差结构
卷积 卷积

卷积

卷积

卷积

卷积

卷积
7×7, s=2

卷积
1×1, s=2

 

图 6    ResNet50模型改进

Fig. 6    ResNet50 model improvement
 
 

对于模型性能，通常认为模型提取的特征越

多，相应的模型性能会更好. 而原始的 ResNet 模型

在残差结构中采用的是步长为 2 的 1 × 1 卷积进行

下采样，这种卷积会忽略 3/4 的特征映射[14]，针对

于模型的这种问题，将 1 × 1 的卷积步长改为 1，并

在卷积前添加步长为 2 的 2 × 2 的全局池化层. 使
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模型在不改变输出形状的基础下，不忽略特征信

息，从而提高模型特征提取能力.
为了使模型在提取熔池图像的空间特征的同

时，能够提取图像的通道特征，将 Se-block 嵌入到

50 层的深度残差网络结构中，在 ResNet50 网络结

构中 Se-block 使用全局平均池化来对特征图进行

压缩，对特征图中每个通道生成相应权重，然后使

用两个全连接层来实现激励操作，用于表达不同特

征通道间的相关性和依赖性. 其中为了减少模型的

计算量同时保持特征通道数不变，设置压缩参数为

1/16 来对第一个全连接层进行降维，压缩后的特征

图通过 RELU 激活函数后，输入第二个全连接层

中，第二个全连接层设置压缩参数为 16，来对通道

数进行还原. 使用 sigmoid 函数将权重归一化后将

其与原始特征图进行加权，实现通道维度上的特征

重标定. Se-ResNet50 网络中残差模块结构如图 7
所示.

对于 Se-block 模块在 ResNet50 网络结构中的

嵌入位置，设计在每个 bottle neck 结构后都插入

Se-block 模块. 而 ResNet 的网络结构中的 bottle

neck 具有两种不同的形式，如图 8 所示，分别为

4 个子序列第一个阶段的具有降维作用的 bottle
neck 1 和其它阶段的 bottle neck 2 结构.

 

 

输入图像 输入层 bottle

neck1

bottle

neck 2

bottle

neck 2
Se-block Se-block

 

图 8    Se-block嵌入位置

Fig. 8    Se-block embedding location
 
 

 3    试验结果与分析

试验使用的计算配置如下：64 位的 Windows
10 操作系统，192 G RAM，CPU 为 Intel Xeon Silver
4110@2.10 GHz，GPU 为 NVIDIA GeForce TITAN
Xp 12 GB. 试验环境为：Python = 3.6，TensorFlow-
gpu = 1.13.1，Keras = 2.2.4.

 3.1    模型评价指标

评价指标是衡量模型性能的标准，对等离子弧

熔池熔透状态的分类预测使用的评价指标有准确

率 (A)、精度 (P)、召回率 (R)、F1 指数值 (F1),即

A =
TP+TN

TP+FP+TN+FN
(6)

P =
TP

TP+FP
(7)

R =
TP

TP+FN
(8)

F1 = 2
PR

P+R
(9)

式中：TP(true positives) 代表真正例，即被正确预测

为正例的个数；FN(false negatives) 代表假负例，即

被错误预测为负例的个数；FP(false positives) 代表

假正例，即被错误预测为正例的个数； TN(true
negatives) 代表真负例，即被正确预测为负例的

个数.

 3.2    试验参数设计与分析

在深度学习的模型训练过程中，采用的优化方

法、学习率和迭代次数等是一个重要的初始选择的

设置，模型的调参是一个重要的过程. 为了找到模

型最优的参数设置，在提出的 PCSCNet 模型上进

行不同的参数对照试验，结果如表 3 所示. 经过试

验对比，该试验过程中的最优参数设置为：epoch =
100，bitch_size  =  32， lr = 0.000  1.  损失函数选用

binary_crossentropy，优化器选用 Adam. 同时为了

提高模型的准确率以及降低损失值，优化器在设置

 

残差结构

全局平均
池化层

全连接层

全连接层

sigmoid

激活函数

特征重标定

 

图 7    Se-block 结构

Fig. 7    Se-block structure
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lr = lr f

了初始学习率后采用自动降低学习率的方法来调

节学习率，设置缩放学习率的值为 0.2，学习率将以

的形式被减少，f 为学习率缩放因子，设置检

测值为 val_loss，经过 20 个 epoch 后模型性能若不

再提升，则会触发学习率衰减，直到设置的 epoch
训练完或学习率达到设置的最低值 0.000 01 时，学

习率衰减函数才会停止运行.
 

  
表 3    试验参数设置

Table 3    Experimental parameter setting
 

试验

编号
优化器

学习率

lr
批大小

p
迭代次数

N/次
精度

P(%)

1 SGD 0.001 32 100 59.14

2 Adam 0.001 32 100 95.47

3 Adam 0.01 32 100 53.56

4 Adam 0.000 1 32 100 95.84

5 Adam 0.000 1 64 100 95.57

6 Adam 0.000 1 16 100 95.28

7 Adam 0.000 1 32 200 95.17

8 Adam 0.000 1 32 50 95.15

 
 

在模型训练过程中，希望更好地拟合数据以获

得最好地泛化性能，但网络模型训练过程中很容易

过拟合. 通常情况下，用模型在验证集上的表现来

评估模型的泛化能力. 随着网络的不断训练优化，

期望模型在训练集上的损失值不断降低，精度不断

提升的同时，模型在验证集上也有同样良好的表

现. 反之，当模型在训练集上表现良好，但在验证集

上表现较差时，一般是模型出现了过拟合的现象.
解决过拟合的问题主要有两个方向：一种是降低参

数的数量，主要是剪枝[15] 和权重共享[16]，另一种是

降低每个参数维度的有效规模，主要是正则化的方

法，如权重衰减和早停法[17] 等. 试验中采用早停法

来解决过拟合的问题. 通过迭代次数截取的方法，

在模型对训练数据集迭代收敛之前停止迭代来防

止过拟合. 把验证集的损失值作为模型监测性能的

指标. 设置模型在 20 次迭代之后没有改进便早停

来结束训练. 图 9 为 PCSCNet 模型的训练验证准

确率曲线和训练验证损失曲线.

 3.3    消融试验设计与分析

为了验证通道注意力模块和 ResNet50 改进结

构等组件的作用，设计了消融试验. 以 ResNet50 网

络作为基准方法，在此基础上依次增加通道特

征提取模块 (SE-ResNet50) 和 ResNet50 改进结构

(PCSCNet). 两种组合在等离子弧熔池图像数据集

上的表现如表 4 所示.
 

  
表 4    不同网络结构对预测性能的影响

Table 4    Effects of different network structures on
prediction performance 　　　　　　　 %

 

模型名称 准确率A 精度P 召回率R F1

ResNet50 93.02 93.24 89.17 91.16

SE-ResNet50 94.64 94.81 94.71 94.76

PCSCNet 95.55 93.42 96.19 94.79

 
 

由表 4 可知，通道注意力模块能够提高熔池图

像特征提取能力，相比于原始网络在预测准确率和

F1 指标上分别提升了 1.62% 和 3.60%. 而 ResNet50
改进结构可以进一步提升预测性能，在预测准确率

和 F1 指标上分别提升了 0.91% 和 0.03%. ResNet50
模型在融合了通道注意力模块和 ResNet50 改进模

块后，在等离子弧熔池图像数据集上预测准确率和

F1 指标上分别达到了 95.55% 和 94.79%.

 3.4    模型对比分析

为了证明提出的模型效果，在等离子弧焊熔

池图像数据集上设计一组试验，使用几种经典的

图像分类方法 AlexNet-trans， VGG16， ResNet50，
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图 9    模型训练曲线

Fig. 9    Model  training  curve.  (a)  loss  of  PCSCNet
training and validation; (b) accuracy of PCSCNet
training and validation
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InceptionNetV3[18] 与提出的 PCSCNet 模型进行训

练测试，并对比这 5 种模型在等离子弧焊熔池图像

数据集上的性能表现.
表 5 展示了 5 种模型在熔池图像测试集中的

综合表现，在评估模型性能好坏的时候，采用准确

率、精度、召回率和 F1 作为模型的综合评价指标.
其中 baseline 模型来自文献 [19] 基于 Alexnet 网络

和迁移学习设计的熔透状态预测模型，是深度学习

在等离子弧焊领域应用的最新进展. 从表中可以看

出 PCSCNet 模型在各个评价指标中都表现最好.
特别是对比于 baseline 模型，PCSCNet 模型在准确

率上有 0.95% 的提升，同时在 F1 综合指标上有

8.31% 的提升. 展现了 PCSCNet 模型不仅在预测

准确率上有良好的表现，而且在综合性能上也具有

显著的优越性.
 

  
表 5    模型在测试集上的性能表现

Table 5    Performance of the model on the test set 　 %
 

模型名称 准确率A 精度P 召回率R F1

VGG16 90.28 88.50 92.80 90.60

ResNet50 93.02 93.24 89.17 91.16

InceptionNetV3 94.59 91.28 97.16 94.27

PCSCNet 95.55 93.42 96.19 94.79

AlexNet-trans 94.60 80.00 94.10 86.48
 

 3.5    模型可行性分析

为了适应工业场景的应用，现场运行环境复

杂，需要验证模型性能的可行性与可解释性，图 10
为正面熔池图像的主要特征点. 等离子弧焊熔池主

要是由熔池前端、等离子弧、等离子云和熔池后端

4 个部分组成. 根据传统的人工经验，等离子弧焊

的熔池熔透状态的差别主要在等离子弧和等离子

云部分，熔池前端与熔池后端同样有部分差异，但

差别较小. 所以传统焊接过程中的穿孔状态的判断

主要依赖于观察等离子弧与等离子云的特征变化.
为了验证 PCSCNet 模型的可行性，使用 Grad-

CAM[20] 方法对其进行视觉上的可视化解释，来显

示模型的分类依据，该方法使用包含有最多特征信

息的最后一个卷积层为模型中每个神经元分配权

重，进行特定的关注决策. 通过生成与卷积特征图

大小相同的热力图来表示不同特征对分类的影响

程度. 热力图中越红的区域代表对分类决策的影响

越大，越蓝的区域则代表对分类决策的影响越小.
图 11 为 Grad-CAM 可视化结果. 图 11a 为原

始正面熔池图像，图 11b 为生成的相同大小的热力

图，图 11c 为原始图像与热力图融合后的图像. 从
可视化结果可以看出，红色区域主要集中在熔孔入

口附近，说明模型分类过程中主要关注于正面熔池

图像的等离子弧和等离子云部分区域，这与实际焊

接过程中的经验特征信息相符，验证了模型的可

靠性.
 

 

(a) 原始图 (b) 热力图 (c) Grad-CAM 图 
图 11    Grad-CAM可视化结果

Fig. 11    Grad-cam  visualization  results.  (a)  original  dia-
gram;  (b)  thermodynamic  diagram;  (c)  Grad-
CAM diagram

 
 

 4    结论

(1) 针对等离子弧焊的实际应用场景，通过对

ResNet50 的输入和残差结构进行更改并同步提取

熔池图像的空间和通道特征信息，提出了一种新型

的等离子弧焊熔池熔透状态预测模型 PCSCNet. 模
型熔透状态预测准确率达到 95% 以上.

(2) 使用一种基于梯度定位的深度网络可视化

方法 Grad-CAM 来可视化模型的分类依据，与人工

焊接过程中的经验特征信息相符，体现了模型熔透

状态预测的依据是正确的，验证了模型的可行性.
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