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摘　要　Ａ３５６合金轮毂在低压铸造生产过程中，容易出现气孔、缩孔等内部缺陷，需要使用Ｘ射线无损探伤设备来检测。轮毂Ｘ射

线检测的核心问题是缺陷自动判定，引入深度卷积神经网络中的 ＵＮｅｔ模型作为框架，结合ＶＧＧ模型改进编码器和解码器，在构建

的数据库上展开缺陷自动识别研究。在准确定义轮毂缺陷检测识别率、误判率和漏判率的基础上，发现改进 ＵＮｅｔ模型的性能与原

始ＵＮｅｔ模型相比明显提升，缺陷识别率达到９６．１５％，满足实际检测需求。
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　　轮毂作为汽车的重要构成部件和主要受力部件，主

要有钢质轮毂和铝质轮毂两类，制造工艺多采用锻造成

形和铸造成形等。随着汽车轻量化的不断推广，低压铸

造生产的Ａ３５６铝合金轮毂成为目前市场上的主流产

品［１］。为了进一步提高轮毂的品质，研究者从材料构

成、工艺参数改进、计算机数值模拟等角度出发，分析了

影响轮毂性能的众多因素［２４］，其中合金液冷却成形的

过程中容易出现气孔、缩孔或缩松等内部缺陷，需要通

过Ｘ射线无损检测技术来解决
［５６］。汽车轮毂Ｘ射线

检测的核心工作是准确判断被检轮毂有无缺陷以及缺

陷的等级大小，传统的人工判定方式具有劳动强度大、

检测结果主观性强、难以量化等缺点，因此使用图像处

理算法来实现缺陷的自动判定成为研究热点［７８］。

深度卷积神经网络技术的飞速发展大大提升了图

像处理领域中目标识别的准确率［９１０］，同时也给汽车轮

毂内部缺陷自动检测带来了新的解决思路［１１１２］。本研

究基于汽车轮毂Ｘ射线图像缺乏大型数据库、工控机

上运行实时性要求高的特点，提出使用深度学习中改进

ＵＮｅｔ模型进行缺陷自动识别的技术方案，并在现有的

数据上验证了其有效性，为轮毂的自动检测提供参考。

１　ＵＮｅｔ模型的结构及特点

ＵＮｅｔ模型最早诞生于２０１５年，其构建了完整的

编码器解码器结构来实现目标物体的语义分割，在样

本数据较少的生物医学图像领域取得了良好效果［１３］。

ＵＮｅｔ模型的基本结构见图１，左边的编码器使用卷积

９５９



层和池化层逐步提取特征，把输入大小为５７２×５７２的

单通道图像经过４次压缩，每次压缩时通道数增加１

倍，最后得到大小为２８×２８×１０２４的特征图，完成输

入图像的特征提取工作。ＵＮｅｔ模型右边的解码器使

用转置卷积来分层恢复目标的细节和空间维度，从最底

层的特征图开始经过４次２×２大小的转置卷积操作，

在采样的过程中拷贝和裁剪同层传递过来的特征数据，

叠加在自身数据上并把通道数减少为原来的一半，最后

将２８×２８×１０２４大小的特征图恢复为３８８×３８８×６４，

通过１×１的卷积操作合并为３８８×３８８×２的输出图，

分别代表目标和背景，完成最后的语义分割。

图１　ＵＮｅｔ模型的网络结构
［１３］

Ｆｉｇ．１　ＮｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＵＮｅｔｍｏｄｅｌ
［１３］

　　ＵＮｅｔ模型用于训练的原始数据只有几十张图片，

通过旋转、平移、裁剪、随机弹性形变等方法进行数据增

强，在背景相似的医学图像语义分割上性能良好，但拓

展到其他领域时容易出现收敛速度慢、目标边缘分割不

够精确等问题，实际应用中经常通过改进编码器来提升

性能。ＶＧＧ模型是在图像语义分割领域中被广泛使用

的编码器，其使用３×３大小、步长为１的卷积运算加

ＲｅＬｕ激活函数构成卷积层，使用２×２大小、步长为２

的最大池化运算构成池化层，卷积层和池化层反复堆叠

来加深网络结构，在大型数据集上被证明具有良好的通

用特征提取能力。本研究以 ＶＧＧ模型为基础构成轮

毂缺陷的特征提取器，借助于 ＵＮｅｔ模型的对称网络

结构实现图像重构，完成轮毂内部缺陷的自动检测。

２　改进ＵＮｅｔ模型的构成

２．１　编码器设计

从图１中可以看到，ＵＮｅｔ模型的编码器可以视为

４个模块，每个模块都是由２个３×３的卷积层和１个

２×２的最大池化层构成，再加上底部的２个卷积层，一

共由１０个卷积层、４个池化层组成。按照深度卷积神

经网络理论中层数越深特征提取能力越强的基本理论，

本次试验选择ＶＧＧ模型中的 ＶＧＧ１６作为编码器，具

体来说是去掉ＶＧＧ１６模型中的３个全连接层，保留剩

余１３个３×３的卷积层进行特征提取，中间通过２×２

的最大池化层进行特征压缩，网络结构见图２。

图２　改进编码器的结构

Ｆｉｇ．２　Ｉｍｐｒｏｖｅｄｅｎｃｏｄｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．２　解码器设计

ＵＮｅｔ模型的解码器同样可以视为４个模块，从网

络底部２×２的上采样转置卷积开始，每个模块由１个

２×２的上采样转置卷积层和２个３×３的卷积层构成，

最后通过１×１的卷积运算合并恢复的特征，输出分割

结果。按照ＵＮｅｔ模型对称网络结构的特点，每个模

块在上采样转置卷积后接收对应编码器模块的特征，组

合后再进行３×３的卷积运算，同时每个卷积层进行批

量标准化的ＢＮ运算，改进之后的解码器见图３。

图３　改进解码器的结构

Ｆｉｇ．３　Ｉｍｐｒｏｖｅｄｄｅｃｏｄｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．３　改进犝犖犲狋模型的完整网络结构

改进之后的编码器和解码器按照 ＵＮｅｔ模型的对

称结构组合起来，完整的网络见图４。各个卷积层旁边

未明确标识特性图大小和通道数目，具体与图２、图３

中保持一致。编码器输入５１２×５１２大小的单通道轮毂

Ｘ射线图像，经过５个模块的卷积池化运算，在模型底

部形成１６×１６×１０２４大小的抽象特征，再经过５次上

采样转置卷积运算，将抽象特征恢复为５１２×５１２×６４

大小的图像，最后通过１×１的卷积运算合并后输出缺

陷的提取结果。

图４　改进ＵＮｅｔ模型的结构

Ｆｉｇ．４　ＩｍｐｒｏｖｅｄＵＮｅｔｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　改进的ＵＮｅｔ模型与原始 ＵＮｅｔ模型相比，加深

了编码器的网络深度，由原来的１０个卷积层拓展到１４

０６９
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层，同时卷积运算采用有填充的方式进行，使得输入特

征图与输出特征图大小一致，边界处理效果更好。

３　试验与结果分析

３．１　试验数据

试验数据来源于ＧＤＸｒａｙ
［１５］数据库和研究过程中

自行采集的轮毂射线图像。ＧＤＸｒａｙ数据集共包含５

组Ｘ射线图像，其中轮毂Ｘ射线图像共１６２６张。研

究过程中分别使用图像增强器和平板探测器采集不同

型号轮毂的Ｘ射线图像１１８２张，共同构成了试验的基

础数据，见表１。

表１　轮毂犡射线图像数据库

犜犪犫．１　犡狉犪狔犻犿犪犵犲犱犪狋犪犫犪狊犲狅犳狑犺犲犲犾犺狌犫

图像来源 图像分辨率 图像数量

ＧＤＸｒａｙ ７６８×５７２ １６２６

图像增强器 ７６８×５７６ １０４９

平板探测器 １０２４×１０２４ １３３

合计 ２８０８

３．２　试验环境

试验环境搭建充分考虑轮毂内部缺陷检测的实际

工业运行环境，在硬件上选择以通用电脑配置为主的运

行平台，尽量接近工业应用中的工控机配置，其核心部

件的基本参数为：英特尔ｉ９９９００Ｋ＠３．６０ＧＨｚＣＰＵ处

理器，英伟达ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０ｔｉＧＰＵ处理器，３２Ｇ

ＤＤＲ４内存，１Ｔ固态硬盘，华硕ＲＯＧＳＴＲＩＸＺ３９０Ｈ

主板。在软件环境配置上采用６４位的 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操

作系统，开发语言采用Ｐｙｔｈｏｎ３．９．１２，算法平台采用

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 和 Ｋｅｒａｓ的２．６．０版本，ＧＰＵ 驱动采用

Ｃｕｄａ１０．０版本和Ｃｕｄｎｎ７．４．２版本。

３．３　评价指标

汽车轮毂内部缺陷的质量检测目前尚无国家标准

或行业标准可供使用，工业检测中常用的缺陷识别率、

误判率和漏判率缺乏统一、科学的定义。假设待检测的

轮毂Ｘ射线图像共有犔 张，其中犘 张图像经判定存在

缺陷，剩余的犖 张图像不存在缺陷，则算法判断的结果

共有真正例犜犘、真负例犜犖、假正例犉犘 和假负例犉犖４

种情况。在此基础上定义试验的相关评价指标如下。

（１）缺陷识别率　缺陷识别率也即模型的正确率，

用来衡量系统的缺陷检测性能，定义为算法正确判断的

图像占所有图像的比例大小。在本次测试中计算公式

为：

犪犮犮＝
犜犘 ＋犜犖

犜犘 ＋犜犖 ＋犉犘 ＋犉犖

＝
犜犘 ＋犜犖

犔
（１）

　　（２）缺陷误判率　缺陷误判指Ｘ射线图像上本来

没有缺陷但被算法判断为有缺陷，对应于４种输出结果

中的假正例情况，共有犉犘 张图像。缺陷误判率定义为

缺陷误判图像所占总图像的比例大小，本次测试中的计

算公式为：

狉犉犘 ＝
犉犘

犜犘 ＋犜犖 ＋犉犘 ＋犉犖

＝
犉犘

犔
（２）

　　（３）缺陷漏判率　缺陷漏判指Ｘ射线图像上本来

有缺陷但算法判定为没有缺陷，对应于４种输出结果中

的假负例情况，共有犉犖 张图像。缺陷漏判率定义为缺

陷漏判图像所占总图像的比例大小，本次测试中的计算

公式为：

狉犉犖 ＝
犉犖

犜犘 ＋犜犖 ＋犉犘 ＋犉犖

＝
犉犖

犔
（３）

３．４　试验过程与结果分析

３．４．１　试验数据的预处理与模型迁移训练

在构建轮毂Ｘ射线图像的数据库之后，需要对其

进行一系列的预处理操作，才能输入到搭建的网络模型

中进行训练和测试。对数据库的图像进行灰度归一化

和翻转、平移、灰度调整等强化处理，最终将图像数量由

２８０８扩充到３９００，同时使用开源软件ＬａｂｅｌＭｅ对图

像进行缺陷标注，最后把大小不同的图像统一缩减到为

５１２×５１２。

为了更好地对比改进模型的性能，本次训练使用迁

移学习的方式同时对原始ＵＮｅｔ模型和改进ＵＮｅｔ模

型进行，也即使用各自预训练好的权重系数作为初始参

数来训练。改进ＵＮｅｔ模型解码器的参数使用 Ｈｅ参

数初始化的方法初始化，每个卷积层都进行批量标准化

运算，最后一层使用ｓｏｆｔｍａｘ函数作为分类函数，配合

交叉熵损失函数来计算输出的实际误差。

输入模型的３９００张轮毂Ｘ射线图像按照７０％训

练集、１０％验证集、２０％测试集的比例划分，三者互不重

叠，打包为ＴＦＲｅｃｏｒｄ格式的标准数据，以１６为批次大

小依次送入模型。训练过程中参数更新的优化器采用

Ａｄａｍ算法，学习率设置为固定的０．００１，当验证集上的

精度不再提升时就停止训练，作为模型的最终结果。改

进的ＵＮｅｔ模型在上述训练参数设置下，最终通过９２

轮、６５．２ｈ的训练后交叉熵损失函数取值达到最小，训

练结束；原始 ＵＮｅｔ模型最终训练轮数为７６，用时

４７．３ｈ，输出误差达到最小。

３．４．２　试验结果分析

训练完成的两个模型分别在测试集上的７８张图像

上进行测试。ＵＮｅｔ模型能够准确识别其中６４张图

像，有９张图像被误判，５张图像被漏判；改进的ＵＮｅｔ

模型可以准确识别７５张图像，有３张被误判，没有漏判

图像。将上述数据使用评价指标量化，见表２，最后一

列的运行时间是７８张测试图像的平均耗时。

　　选择测试过程中的部分图像来直观比较两个模型
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表２　模型的测试技术指标

犜犪犫．２　犜犲狊狋狋犲犮犺狀犻犮犪犾犻狀犱犲狓犲狊狅犳犿狅犱犲犾

模型名称 识别率／％ 误判率／％ 漏判率／％ 运行时间／ｍｓ

ＵＮｅｔ ８２．０５ １１．５４ ６．４１ ３９６．４

改进ＵＮｅｔ ９６．１５ ３．８５ ０ ４３６．２

的识别效果，具体见图５。图５ａ、图５ｅ和图５ｉ是为了显

示方便统一裁剪后的原始Ｘ射线图像，目标区域位于

图像的中心部位；图５ｂ、图５ｆ和图５ｊ为手工标注结果，

白色区域为缺陷区域，不存在缺陷则为全黑的图像。对

比可以看到，对于缺陷明显的图像，两个模型都可以做

到准确检测；对于不存在缺陷的图像，ＵＮｅｔ模型出现

了误判；对于缺陷区域形状复杂的图像，ＵＮｅｔ模型出

现了漏判。

（ａ）明显缺陷，原始图 （ｂ）明显缺陷，标注结果 （ｃ）明显缺陷，ＵＮｅｔ模型 （ｄ）明显缺陷，改进ＵＮｅｔ模型

（ｅ）无缺陷，原始图 （ｆ）无缺陷，标注结果 （ｇ）无缺陷，ＵＮｅｔ模型 （ｈ）无缺陷，改进ＵＮｅｔ模型

（ｉ）复杂缺陷，原始图 （ｊ）复杂缺陷，标注结果 （ｋ）复杂缺陷，ＵＮｅｔ模型 （ｌ）复杂缺陷，改进ＵＮｅｔ模型

图５　部分轮毂图像的试验结果

Ｆｉｇ．５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｒｔｉａｌｗｈｅｅｌｉｍａｇｅｓ

　　从表２和图５可以看到，改进 ＵＮｅｔ模型在缺陷

检测的识别、漏判和误判方面，性能均要优于原始 Ｕ

Ｎｅｔ模型。虽然改进 ＵＮｅｔ模型在运行时间上比原始

ＵＮｅｔ模型多３９．８ｍｓ，但轮毂内部缺陷实时检测一般

要求１～２ｓ之内完成一副Ｘ射线图像的采集和识别，

上述时间差异在实际检测中可以忽略不计。

４　结　论

提出一种以 ＵＮｅｔ模型为网络主体结构、结合

ＶＧＧ模型优化编码器和解码器的轮毂Ｘ射线图像缺

陷检测方案，在构建的数据集上进行训练和测试。结果

表明该方案缺陷识别率为９６．１５％，误判率为３．８５％，漏

判率为０，识别一副图像平均用时４３６．２ｍｓ，能够满足

轮毂在线实时检测的精度要求和速度要求。
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