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摘要： 针对卷积神经网络 (CNN)应用于焊缝探伤图像识别时，目标区域占比小，局部信息冗余，激活函数小于零时

出现硬饱和区导致模型对输入变化较敏感、网络参数难以训练的问题，采用超像素分割算法 (SLIC)和改进的

ELU激活函数构建 CNN模型进行焊缝探伤图像缺陷识别. 首先，在 CNN模型中使用 ELU激活函数，在缓解梯度

消失时对输入噪声产生更好的鲁棒性，同时，利用 SLIC算法对图像像素进行像素块处理的特点，增大焊缝探伤图

像中感兴趣区域的占比，降低局部冗余信息，提高模型在训练过程中的特征提取能力. 通过对焊缝探伤图像感兴趣

区域提取并与所述 CNN模型进行对比试验. 结果表明，该方法在焊缝探伤图像特征提取、训练耗时及识别准确率

方面较传统卷积神经网络有更好的表现.
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0    序言

在管道焊接中，受焊接过程中各种参数稳定性

的影响会产生各种缺陷，主要分为外部缺陷 (咬边、

焊瘤、塌陷等)和内部缺陷 (裂纹、气孔、夹渣、未焊

透等)[1-2]. 工业生产中常采用射线检测技术对焊缝

内部缺陷进行检测，针对目前缺陷检测中出现的漏

检、错检、低效等问题，寻求一种焊接缺陷的自动检

测与识别方法显得尤为重要，可使缺陷检测高效、

规范与智能化[3]
.

卷积神经网络 (CNN)不需要人工对目标图像

进行特征描述和提取，可通过神经网络自主地从训

练样本中学习特征，并且这些特征与分类器关系紧

密，这可以很好的解决了人工提取特征和分类器选

择的难题，利用其“端到端”的优势解决过去焊缝探

伤图像缺陷识别中被认为难以解决的一些问题[4]
.

目前广泛使用的 CNN模型是 Hubel-Wiesel模型在

经过简化之后的版本[5]，对该模型的研究主要集中

在算法改进[6] 和结构改进[7] 两方面. 通过算法改进

的深度学习模型已在图像识别中取得了显著成果，

但其在卷积神经网络中还存在一些不足，例如：目

标区域在图像中的占比较小，导致目标图像中局部

信息冗余，在 CNN训练过程中的冗余信息使计算

数据和噪声增加，对训练时间和拟合效果产生影

响. 另外，修正线性单元 (RELU)作为非饱和激活

函数，在训练过程中存在神经元死亡现象，当大梯

度流过神经元并更新参数后，神经元将不会再出现

激活现象，如果存在较大的学习率，则会导致过量

的神经元死亡，在训练正确率方面产生影响.

针对以上问题，采用改进指数线性单元 (ELU)

激活函数[8] 的特征模型选择方法和超像素分割算

法 (SLIC)[9] 对焊缝探伤图像缺陷进行识别，研究该

算法和改进激活函数在焊缝探伤图像缺陷识别中

有效性和正确率的影响.

1    基于改进 CNN 的特征选择方法

1.1    ELU激活函数特性分析

对于传统卷积神经网络中出现的问题，文中采

用一种能够综合考虑激活函数饱和性的 ELU非线

性激活函数，该激活函数能够融合 Sigmoid和

ReLU函数的优点，在函数右侧保持无饱和性的同
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时增加函数左侧的软饱和性，使得无饱和性部分能

够在模型训练过程中缓解梯度消失现象，而软饱和

性能够使模型对输入变化或存在的噪声更具有鲁

棒性. ELU函数表达式及函数图像分别为式（1）、图 1
所示.

ELU(x) =
{ x, x ⩾ 0
a(ex −1), x < 0

(1)
 

 

x

ELU(x)

O

 
图 1    ELU激活函数

Fig. 1    ELU activation function
 
 

通过对 ELU函数的分析可知，卷积神经网络

中采用该激活函数可以在缓解梯度消失的情况下

增强 CNN识别的鲁棒性. 在传统 CNN模型的基

础上将 RELU函数更改为 ELU函数，其它网络层

的数量及类型不发生改变.

1.2    SLIC算法原理及应用

SLIC算法可以将焊缝探伤图像由像素级转化

为区域级，划分成超像素区域.其主要思想为：利用

LAB颜色空间中的亮度分量和 2个颜色分量以及

x, y 坐标组合为五维空间进行聚类.主要步骤如下.

(1) 在已有图像中通过设置预定参数将图像像

素划分为固定的像素块并计算像素块种子点坐标.

(2) 利用种子点的 8链码像素点计算获得最小

梯度的像素值并将其作为新的种子点.

(3) 遍历种子点后以 K-means聚类方法对像素

点进行聚类.

(4) 通过变换的欧式距离计算像素点与种子点

间的距离.

将 SLIC算法应用于焊缝探伤图像中可减少图

像中局部信息的冗余，通过迭代分割处理获得满足

训练的图像. 图 2为经过像素块化的气孔缺陷图

像，其中种子点数量为 30.

1.3    基于改进 CNN的缺陷类型识别流程

综上所述，提出的基于改进卷积神经网络模型

的焊缝缺陷类型识别流程如图 3所示，将焊缝探伤

图像进行常规图像预处理至满足卷积神经网络模

型的输入要求，在此基础上对图像进行 SLIC处理.

通过构建含不同激活函数的卷积神经网络模型，并

加载图像数据进行训练及验证，分析不同激活函数

及预处理图像对训练及识别结果的影响.

2    CNN 模型构建与缺陷识别

2.1    改进 CNN模型构建

对于卷积神经网络模型，根据输入层的大小

可以适当的调节卷积神经网络的各连接层及深

度，随着模型深度的增加，学习效果也越好，但是

增加网络的深度会增加计算时间及训练数据量，

在训练数据不充足的情况下也会增加过拟合的

风险，因此在试验中增加网络层深度并不是网络

模型的首选[10]
. 在建立卷积神经网络模型中有效

地选择网络参数来获得具有最小层数的最大输

出，通过连接各特征面的局部感受野，映射输入

图像的原始像素以分层方式提取各层感受野范

 

 

图 2    SLIC算法迭代处理

Fig. 2    SLIC algorithm iterative processing

 

焊缝探伤图像数据

常规图像预处理 SLIC 方法处理

含 RELU 函数
的 CNN 模型

含 ELU 函数
的 CNN 模型

迭代正确率、迭代交叉熵损失、迭代耗时分析

识别结果分析

含 ELU 函数
的 CNN 模型

训练 训练训练

验证

 

图 3    缺陷识别流程图

Fig. 3    Defect identification flowchart
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围内的特征，并利用权值共享策略降低神经网络

中的数据量，额外改变激活函数来减小模型的复

杂度使网络更易于训练. 为验证文中采用方法的

有效性，分别构建名为 CNN-1，CNN-2和 CNN-
3的模型，CNN-1模型在 CNN-2模型基础上将

E层转换为 RELU激活函数，CNN-3模型对采用

SLIC方法获得的图像数据进行训练，各模型构建

方式如表 1所示. 

  
表 1    模型构建方式

Table 1    Model construction method
 

CNN模型名称 训练图像 激活函数

CNN-1 未进行SLIC处理 RELU

CNN-2 未进行SLIC处理 ELU

CNN-3 进行SLIC处理 ELU
 
 

通过构建不同 CNN模型进行对比试验，

CNN-1与 CNN-2模型试验以未进行 SLIC处理的

图像为训练，利用不同的激活函数进行训练可验

证文中采用 ELU激活函数的有效性；CNN-2与

CNN-3模型试验均采用 ELU激活函数，通过训

练不同的焊缝探伤图像验证文中 SLIC方法的有

效 性 .  其 中 CNN-2模 型 如 图 4所 示 ， Input
image为输入层，C为卷积层，卷积核的尺寸均为

5 × 5，深度依次为 6，12，16，每层卷积层由若干卷

积单元组成并利用反向传播算法最佳化获得卷

积单元参数，通过提取输入的不同特征迭代提取

更复杂的特征. N为正则化 ，可对卷积结果进行

约束.E为 ELU激活函数，通过 ELU函数对计算

结果去线性化. P为池化层，其卷积核尺寸设定

为 2 × 2，移动步长为 2，卷积层与池化层均使用

全 0填充. FC为全连接层，通过两层全连接层将

节点个数缩小至 60个. 因文中所设计的 CNN待

分类识别的缺陷类型为 4类，故设置输出层 S的

个数为 4.
 

 

各层表示：
C:  卷积层
N:  正则化
E:  ELU函数
P :  池化层
FC: 全连接层
S:  softmax 层

Input image

3@68×68

C1

6@64×64

N1

6@64×64

E1

6@64×64

P1

6@32×32

C2

12@28×28

N2

12@28×28

E2

12@28×28

P2

12@14×14

C3

16@10×10

N3

16@10×10
E3

16@10×10

P3

16@5×5

FC1

200

FC2

60

S

4

 

图 4    改进卷积神经网络模型

Fig. 4    Improved convolutional neural network model
 
 

2.2    焊缝探伤图像数据集概述

文中选用的焊缝射线探伤图像由两部分构成，

一部分取自名为 GDXray[11] 的公共数据库，另一部

分由国内某焊接加工企业提供的管焊缝射线探伤

图像. 由于图像处理过程中所需的图像感兴趣区域

较小，而焊缝探伤图像整体不感兴趣区域所占比例

较大，采用整体图像进行训练难度较大. 因此，在

CNN模型进行训练前先进行图像预处理，根据焊

缝探伤图像缺陷的类型和大小影响，截取焊缝中缺

陷所在位置的 68 × 68大小为感兴趣区域. 为进一

步增加焊缝探伤图像训练数据量，采用图像数据增

强技术将原有的数据图像按 1∶10进行扩充，扩充

后的焊缝探伤图像数据集中包含气孔图片 1
255张，未焊透图片 200张，未融合图片 75张，无

缺陷图片 1 140张，所有图像按 4:1划分为训练集

和验证集，图 5为截取的部分焊缝缺陷图像.
 

 

气孔

未焊透

未熔合

无缺陷
 

图 5    部分试验图像数据

Fig. 5    Partial experimental image data
 
 

2.3    图像缺陷识别与分析

试验基于 Linux Ubuntu16.04操作系统，Inter
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(R) Core(TM) i5-2400 CPU @ 3.10GHz处理器，在

Tensorflow框架下进行. 采用文中所提供的图像数

据集对 CNN-1，CNN-2及 CNN-3模型进行 10 000

次迭代训练，通过模型迭代可以获得其正确率及交

叉熵损失变化如图 6所示，模型迭代耗时如表 2
所示.
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(b) 迭代交叉熵损失 

图 6    迭代正确率及交叉熵损失

Fig. 6    Iterative correct rate and cross entropy loss. (a) iterative accuracy rate; (b) iterative cross entropy loss
 
 
 

  
表 2    各模型迭代耗时

Table 2    Iteration time of each model
 

CNN模型名称 训练图像 激活函数 耗时减幅

CNN-1 未进行SLIC处理 RELU 0

CNN-2 未进行SLIC处理 ELU 1.07%

CNN-3 进行SLIC处理 ELU 12.87%
 
 

通过图 6及表 2分析可知：在相同迭代次数

下，文中所使用的含有 ELU激活函数的 CNN模型

收敛速度比 RELU激活函数的 CNN模型快，在迭

代前期的收敛速度相较 SLIC方法处理焊缝图像的

训练过程慢，但迭代过程中的梯度变化程度较小.

根据不同模型在同等迭代次数下的时间比较，含有

ELU激 活 函 数 的 CNN模 型 在 迭 代 耗 时 上 较

RELU激活函数有所减少，但减少时间有限，而基

于 SLIC方法的 CNN模型迭代耗时较其它两种模

型均有较大缩减，减幅为 12.87%.由此可以看出，

采用 SLIC方法将焊缝探伤图像像素点进行像素块

化，减少了焊缝探伤图像的信息冗余，有效减少了

训练迭代耗时，但该方法在像素块化的同时会放大

噪声对训练过程的影响，使其在训练后期的迭代过

程中收敛效果变差. 而改进的 CNN模型在输入变

化或存在噪声时具有的鲁棒性相较于 RELU激活

函数表现更好，在训练过程中能够保持网络的稀疏

性，同时减少神经元进入硬饱和区而降低迭代识别

准确率的风险.

为进一步验证该模型在焊缝探伤图像识别中

的有效性及可靠性，另取部分焊缝探伤图像进行测

试，在测试结果中随机选取四种缺陷类别各 2张并

进行编号，识别结果如表 3所示.
 

  
表 3    焊缝探伤图像识别结果表

Table 3    Weld flaw detection image recognition result table
 

测试样本 CNN-1分类及识别结果 CNN-2分类及识别结果 CNN-3分类及识别结果

1号无缺陷 (0.997，0.002，0.000，0.000) (0.991，0.000，0.001，0.008) (0.999，0.000，0.000，0.000)

2号无缺陷 (0.999，0.000，0.000，0.000) (0.998，0.001，0.000，0.001) (0.999，0.000，0.000，0.000)

1号气孔 (0.000，0.000，0.000，0.999) (0.000，0.000，0.000，0.999) (0.000，0.000，0.000，1.000)

2号气孔 (0.000，0.000，0.000，0.999) (0.000，0.000，0.000，0.999) (0.000，0.000，0.000，0.999)

1号未熔合 (0.000，0.500，0.499，0.000) (0.000，0.043，0.956，0.001) (0.000，0.005，0.902，0.091)

2号未熔合 (0.000，0.138，0.797，0.064) (0.000，0.007，0.981，0.011) (0.000，0.001，0.549，0.448)

1号未焊透 (0.000，0.859，0.140，0.000) (0.000，0.936，0.063，0.000) (0.000，0.968，0.031，0.000)

2号未焊透 (0.000，0.957，0.042，0.000) (0.000，0.907，0.092，0.000) (0.400，0.598，0.001，0.000)
 

10 焊    接    学    报 第 41 卷



分类结果括号中 4个数字分别表示经 softmax
层计算后获得待识别图像属于无缺陷、未焊透、未

熔合、气孔的概率，其中概率最大的数值决定分类

结果的缺陷类型. 可以看出 CNN-1对编号 5的

1号未熔合缺陷样本误检为未焊透，且识别结果中

的概率值相近，而 CNN-2及 CNN-3对编号的识别

样本都做出了正确识别，对 1号未熔合样本的识别

概率值差别很大，表明文中方法在特征提取方面更

具有优势. 通过总体测试样本识别分析，文中提出

的方法都能有效地对 4种类型的焊缝探伤图像进

行识别，整体识别准确率可达 97.8%，在实现对焊

缝图像中存在的各种缺陷的准确细分识别是完全

可期的.

3    结论

(1) 在构建 CNN模型时采用 ELU激活函数，

使模型在训练过程中具有更好的鲁棒性，通过良好

的网络稀疏性及较小的输出均值增加了收敛速度.

(2) SLIC方法可有效地将焊缝探伤图像中的像

素点进行像素块化，增大了图像中感兴趣区域的占

比，增强了训练过程中图像特征的提取，降低了局

部信息的冗余，进而降低训练过程中的迭代耗时,而
整体降低程度而言还需进一步改善.

(3) 文中提供的 SLIC方法及 ELU激活函数构

建的 CNN模型可应用于焊缝探伤图像自动化识别

领域中并能显著提升焊缝探伤图像中缺陷的识别

准确率，整体识别率可达 97.8%，在实现对焊缝图

像中存在的各种缺陷的准确细分识别是完全可期

的，且该方法具有通用性，可拓展至其它领域.
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