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基于深度学习的铝合金轮毂铸件图像缺陷检测
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摘　要　基于传统Ｘ射线图像的铝合金轮毂铸件缺陷检测方法存在人工检测效率低、误检率高、检测精度较差等问题，提出一种基于

深度学习的铝合金轮毂铸件图像缺陷检测方法。通过引入直方图均衡化方法，实现５３３组铝合金铸件Ｘ射线图像缺陷特征增强；同

时基于 Ｍｏｓａｉｃ数据增广策略随机生成含有多尺度不同缺陷类型的新图像数据，提升图像的复杂度；修改了ＹＯＬＯｖ５主干网络，引入

ＳＥＮｅｔ注意力机制模块对输入特征图的重要通道进行特征提取增强。结果表明，该方法对铸件缺陷平均检测精度（ｍＡＰ）达到了

９９．６％，对比ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４以及ＹＯＬＯｖ５主流算法，平均检测精度分别提升了９％、５．１％、４．２％。相较于原网络模型，常见的４

种类型（气孔、缩松、裂纹、夹杂）铸件缺陷平均检测精度提升了１０．８３％。该方法具有更好的泛化能力，可实现铸件多类型缺陷的自动

检测，能够满足工业实际需求。
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　　近年来，基于深度学习的研究在材料领域不断发

展，在材料的微观组织分析、加工制备设计、表面粗糙度

预测以及缺陷检测等方面均取得了重要的研究成果。

一方面，深度学习网络可用于零件材料表面粗糙度的预

７５４



测领域，从而实现表面粗糙度的准确预测［１］；另一方面，

利用卷积神经网络模型也可以进行材料行为和加工制

备的方法设计［２］。此外，深度学习在材料缺陷检测领域

取得了飞速发展，在缺陷的分类、定位等方面均取得了

有益的结果［３］。特别是随着航空航天、汽车等相关领域

迅猛发展，铸件的需求也在不断增长，其品质直接影响

到生产生活的各个方面。在实际生产过程中，受不同制

造工艺的限制，不可避免地产生大量具有缺陷的铸件。

因此，提高缺陷检测的精度，减少漏检、误检十分重要。

目前，国内的汽车轮毂厂商大多采用人工评定铸件的品

质。通过分析铸件Ｘ射线图像中的不同像素特征，对

气孔、裂纹等缺陷进行分析［４］。传统Ｘ射线图像的轮

毂缺陷检测方法存在人工识别不稳定、误检率高、检测

精度较低等问题。随着工业缺陷检测技术的不断进步，

目前基于传统机器视觉和深度学习的检测法已经得到

了广泛应用，提高了铸件缺陷的识别精度，大大节省了

检测成本。

传统的机器视觉方法，通过提取图像的纹理、颜色、

轮廓等作为缺陷检测特征，并利用支持向量机ＳＶＭ 或

神经网络来实现对目标缺陷的分类［５］。ＫＡＭＡＬＡ

ＫＡＮＮＡＮＡ等
［６］为了克服图像灰度形态变化而导致

内部缺陷分割困难的问题，提出一种基于空间平滑的分

割方法，提高了铸件内部缺陷的识别和检测率。

ＺＨＡＯＸ等
［７］针对微小而模糊的气孔缺陷，提出一种基

于双向增强和全方位分析的铸件 Ｘ射线气孔检测方

法，有效提高了铸件中气孔缺陷的检测精度。傅可清

等［８］针对铝合金铸件Ｘ射线图像缺陷特征提取维度缺

乏、效率低等问题，提出一种铝合金压铸件Ｘ射线成像

典型缺陷特征提取算法，利用滤波、去噪、阈值分割等方

法完成相关特征提取。

一般来说，传统机器视觉方法尽管可以实现缺陷的

分类，但还不能有效地实现缺陷定位，具有一定的局限

性。基于深度学习的检测方法，利用卷积神经网络对缺

陷目标进行识别定位，具有较高的检测精度和效率，在

工业领域得到了更为广泛的应用。目前基于深度学习

的目标检测方法主要分为两类：一类是以ＦａｓｔｅｒＲ

ＣＮＮ为代表的ＴｗｏＳｔａｇｅ算法模型，张雪荣等
［９］提出

基于深度学习的钢卷端面缺陷检测系统，采用改进后的

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ作为系统的目标识别算法，对钢卷端面

缺陷进行识别检测，得到了较好的识别效果。蔡彪

等［１０］采用 ＭａｓｋＲＣＮＮ对铸件内部缺陷进行了缺陷

检测。但这类算法先生成候选框，然后再对每个候选框

进行分类，检测速度较慢，影响实时性。另一类是以

ＳＳＤ、ＹＯＬＯ为代表的 Ｏｎｅｓｔａｇｅ检测方法。鲍春生

等［１１］基于改进的ＹＯＬＯｖ３网络模型，对铸件划痕缺陷

改进，有效提高了缺陷检测精度。此外，ＭＥＲＹ Ｄ

等［１２］提出一种用于铸件缺陷检测的卷积神经网络，在

数据集基础上使用生成对抗网络（ＧＡＮ网络）对数据集

进行模拟训练，使用滑动窗口法对Ｘ射线图像进行缺

陷检测，实现了不同铸件缺陷类型的有效检测。ＷＵＢ

等［１３］采用改进的卷积神经网络对Ｘ射线图像的钛合金

铸件缺陷进行识别分类，对工业铸件缺陷提供了多种检

测方法。

综上，基于深度学习的图像检测算法已经较为成

熟，ＹＯＬＯ系列算法在工业缺陷检测领域也得到较为

广泛的应用，该类算法使得检测实时性得到了一定的提

升，但检测精度略低，特别是对缺陷特征不太明显的Ｘ

射线图像，模型检测效果不佳。为此，本研究采用

ＹＯＬＯｖ５ＳＥ网络模型，引入直方图均衡化方法和注意

力机制，进一步增强数据特征，旨在提高铸件图像的缺

陷检测精度，为铸件缺陷检测提供一种基于深度学习的

解决方案。

１　试验方法

铸件Ｘ射线图像的采集往往需要投入较大的人力

和物力，高品质的铸件 Ｘ射线图像获取较为困难
［１４］。

此外，受拍摄环境影响，部分图像的缺陷特征并不明显，

采集到的图像由于部分缺陷只占其中极小的像素，较少

的数据难以保证检测模型充分学习缺陷特征，增加图像

检测难度。为此，提出一种基于深度学习的铝合金轮毂

铸件图像缺陷检测方法，通过采用直方图均衡化方法和

Ｍｏｓａｉｃ数据增广策略，实现图像数据的扩充与增强，同

时改进ＹＯＬＯｖ５网络模型，引入通道注意力模块，加强

对图像缺陷的特征提取，有效提高铸件缺陷的检测精

度，其流程见图１。

图１　铸件图像缺陷检测方法示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｉｍａｇｅｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｃａｓｔｉｎｇｓ

２　图像数据预处理

２．１　图像数据增强

受拍摄环境影响，部分图像的缺陷特征并不明显，

８５４
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存在整体图像较暗或者较亮，见图２，原图的灰度集中

在中间，整体图像适中，但缺陷的边缘及特征并不清晰。

为了让图像灰度相对均匀地占据图像，突出图像的数据

特征，受图像像素值重分布来实现医疗图像增强的方法

启示［１５］，采用直方图均衡方法对局部细节缺失、背景较

暗的铸件Ｘ图像进行图像增强。

（ａ）原图像 （ｂ）原图像直方图 （ｃ）增强后图像 （ｄ）增强后图像直方图

图２　图像增强前后形貌及直方图对比

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

　　直方图均衡化法原理是对图像中像素个数较多的

灰度值进行展宽，对像素个数少的灰度值（对缺陷特征

影响不大的灰度值）进行归并，把原始图像的灰度直方

图均匀化，增大对比度，实现图像增强。首先，对灰度图

所有像素进行扫描，将原图像的像素值均衡映射到新直

方图犛，其表达如下：

犛狆犽（ ）＝
狀犽

狀
（１）

式中，狀为图像的总和；下标犽为图像的第犽个灰度级

别（犽＝０，１，２，．．．，犔－１），其中犔 为图像中的灰度级总

数。其次，计算直方图积分。

犛
＾

（犻）＝∑
犻

犼＝０

犛（犼） （２）

　　然后完成图像转换：

ｄｓｔ（狓，狔）＝^犛 ｓｒｃ（狓，狔）［ ］ （３）

式中，ｄｓｔ（狓，狔）表示图像取阈值的原理方法；ｓｒｃ（狓，狔）

为输入的单通道图像。从图２可以看出，该方法重新分

配图像的像素值，增大了图像的信息量，突出了图像数

据特征，有利于提高模型的特征学习能力。利用该方法

对数据集图像进行进一步处理。

２．２　图像数据扩充

铸件图像数据特征分布较为稀疏，每张图像含有一

种或者微量缺陷，这种数据分布特点不利于模型充分学

习缺陷特征。为了提高模型的泛化能力，采用 Ｍｏｓａｉｃ

数据增广策略。

Ｍｏｓａｉｃ数据增广策略可以实现４张图像的拼接，

对含有微量缺陷的单张图像来说，由于数据特征稀疏、

特征不明显，不利于算法模型的训练。为此，采用 Ｍｏ

ｓａｉｃ数据增广策略能够将多张含有微量缺陷的图像拼

接为新图像传入到神经网络中学习。图３为该方法的

主要流程：①随机选取４张图像，按象限排布；②选取高

为犺，宽为狑 的尺寸作为输出图像大小，并将图像分割

为４个不同区域；③选取离分割线较远的顶点作为重合

点，按流程②分割区域的分割线，对分割的各象限图像

进行拼接，生成新图像作为训练数据。

图３　简化 Ｍｏｓａｉｃ数据增广方法

Ｆｉｇ．３　ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＭｏｓａｉｃｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

　　利用该方法，能够将多张含有单一缺陷类型的图像

随机拼接为一张含有多尺度多类别缺陷的新图像，有效

解决了Ｘ射线图像获取困难。缺陷特征分布稀疏、模

型难以充分学习等问题。该方法丰富了图像的背景特

征，使得多尺度不同类型缺陷出现在同一图像中，采用

新图像作为子训练集，有利于提高模型的泛化能力。

３　ＹＯＬＯｖ５原理与改进

基于ＹＯＬＯ系列的网络模型已经成为小目标缺陷

检测领域的最重要的模型之一［１６］。采用体积和权重都

较小的ＹＯＬＯｖ５ｓ，具有更快的检测速度，便于打包应

用到实际生产中。ＹＯＬＯｖ５ｓ将整个网络结构分成输

入端、骨干网络、颈部结构、输出端４个部分，网络结构

见图４。

（１）输入端　输入数据集图像，并对数据集图像进

行组合变换，将多背景多目标图像组合起来。

（２）骨干网络　将输入的网络图像进行裁剪，输入

到Ｆｏｃｕｓ结构，进行特征图拼接，完成后进入到ＣＳＰ结

构进行最后的特征提取工作。

（３）颈部结构　用特征金字塔（ＦＰＮ）与路径聚合方

式，完成特征图的融合和特征读取、传达等操作，对不同

检测层进行特征聚合［１７］。

（４）输出端　将利用网络结构对图像进行预测信息

检测，完成最终的目标检测。

９５４
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图４　改进的ＹＯＬＯｖ５网络结构图

Ｆｉｇ．４　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｍｏｄｉｆｉｅｄＹＯＬＯｖ５ｎｅｔｗｏｒｋ

　　ＹＯＬＯｖ５结构在原 ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４基础上，

主干网络采用Ｆｏｃｕｓ和Ｃ３结构，加强了对图像的特征

提取，尽管检测速度得到一定的提升，但检测精度相对

降低［１８］。

为了在运用ＹＯＬＯｖ５保证检测实时性的同时，尽

可能地提高检测的精度，采用在网络结构中增加通道注

意机制ＳＥＮｅｔ模块的方法。ＳＥＮｅｔ模块插入到网络结

构的合适位置能够加强对特征层的特征提取，从而有效

提高模型的检测精度，其设计简单，计算量小，易于加载

到现有的 ＹＯＬＯｖ５模型框架中，网络结构见图５。为

了获得在通道维度上的注意力，首先对输入的特征层进

行全局平均池化，使空间特征降维到１×１：

狕犮＝犉ｓｑ狓ｃ（ ）＝
１

犎 ×犠∑
犎

犻＝１
∑
犠

犼＝１

狓犮（犻，犼） （４）

式中，犎×犠 为特征图计算每个像素值的和，获取全局

平均池化结果犉ｓｑ，即将 犎×犠×犆 的特征图，转化为

１×１×犆的特征，保持通道数量不变。

　　然后进行两次全连接，完成后和Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数

建立通道间的连接：

犣
＾

＝犜２ ＲｅＬＵ 犜１（犣）［ ］｛ ｝ （５）

式中，ＲｅＬＵ为激活函数，取 ｍａｘ（０，１）；犜１为第一次全

连接操作，执行降维操作；犜２为第二次全连接操作，经

过激活函数获得归一化权重，最后通过乘法逐通道加权

到原始特征图的每一个通道上，完成通道注意力对原始

特征的重新标定［１９］。

图５　ＳＥＮｅｔ网络结构图

Ｆｉｇ．５　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆＳＥＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋ

　　经过反复试验，采用在骨干网络的第６层与第７层

之间，加入ＳＥＮｅｔ模块，来增强对重要通道的特征提

取。添加位置见图４虚线框处，得到改进的ＹＯＬＯｖ５

ＳＥ模型见图５。

４　试验分析与验证

４．１　试验数据

采用射线计算机层析照相技术，将获得的５３３张通

道数为３、尺寸大小为７６８ｐｓ×６７２ｐｓ的轮毂铸件Ｘ射

线缺陷图像相关特征利用Ｌａｂｅｌｉｍａｇｅ工具进行标记，

以ＸＭＬ文件形式存储图像的文件名、分辨率、缺陷类

型与区域等信息［２０］。

图像包含４种常见的缺陷类型（气孔、缩松、裂纹和

夹杂），所研究的缺陷图像见图６。气孔一般出现在轮

毂壁厚较大的地方，形状接近圆形，尺寸略小；缩松具有

小而分散等特点；裂纹通常表现为铸件出现直线或者不

规则曲线裂口；夹杂一般表现的特征为铸件内存在与其

金属成分不同的异物、面积突出的黑色小块。

（ａ）气孔 （ｂ）缩松 （ｃ）裂纹 （ｄ）夹杂

图６　不同铸件缺陷的轮毂Ｘ射线图像

Ｆｉｇ．６　Ｘｒａｙｉｍａｇｅｓｏｆｗｈｅｅｌｈｕｂｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｓｔｉｎｇｄｅｆｅｃｔｓ

　　在５３３张图像的基础上，按照６∶３∶１将缺陷图像

依次随机划分为训练集、测试集、验证集，共得到训练集

图像３２０张，测试集图像１６０张，验证集图像５３张。为

保证检测模型充分学习缺陷特征，采用直方图均衡化方

０６４
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法对图像缺陷进行数据增强，强化了缺陷局部数据特

征。利用几何变换（如放缩、旋转）进一步扩充缺陷数据，

图像数据集扩充到４７９７张。将得到的新训练图像进行

Ｍｏｓａｉｃ数据增广，将图像尺寸缩放到６４０ｐｓ×６４０ｐｓ，对

所有图像随机分组，并随机选４张图像进行拼接，生成

子数据集；最后利用ＹＯＬＯｖ５ＳＥ模型对图像数据不断

训练，从而得到最优小目标铸件缺陷图像检测方法。

４．２　缺陷检测结果分析

将处理得到的图像数据，采用ＹＯＬＯｖ５ＳＥ模型进

行训练。模型训练在ｐｙｔｈｏｎ环境下进行，采用深度学

习框架为ＰｙＴｏｒｃｈ，输入图像的尺寸为６４０ｐｓ×６４０

ｐｓ，模型训练迭代次数为１０００，每次训练选取的样本数

为４，初始学习率为０．０１，采用 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（准确率）、

Ｒｅｃａｌｌ（召回率）、ｍＡＰ＠０．５（ＩｏＵ阈值为０．５时所有目

标类别的平均精度值）、ｍＡＰ＠０．５∶０．９５（ＩｏＵ阈值在

０．５～０．９５之间所有阈值的平均检测精度值）等参数作

为模型性能评价指标。收敛情况结果见图７。可以看

出，随着迭代次数增加，平均检测精确度达到８０％以

上，当ＩｏＵ值为０．５时平均精度（ｍＡＰ）趋近于１，达到

９９．６％，对测试集进行检测，结果见图８，不同颜色的框

图数字代表一类缺陷类型（其中０为裂纹缺陷，１为气

孔缺陷，２为缩松缺陷）。

（ａ）Ｂｏｘ （ｂ）Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ （ｃ）Ｃｌａｓｓｆｉｃａｔｉｏｎ （ｄ）Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ （ｅ）Ｒｅｃａｌｌ

（ｆ）ＶａｌＢｏｘ （ｇ）ＶａｌＯｂｊｅｃｔｎｅｓｓ （ｈ）ＶａｌＣｌａｓｓｆｉｃａｔｉｏｎ （ｉ）ＶａｌＰｒｅｃｉｓｉｏｎ （ｊ）ＶａｌＲｅｃａｌｌ

图７　ＹＯＬＯｖ５ＳＥ模型训练曲线图

Ｆｉｇ．７　ＴｒａｉｎｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆＹＯＬＯｖ５ＳＥｍｏｄｅｌ

图８　ＹＯＬＯｖ５ＳＥ测试集检测结果

Ｆｉｇ．８　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＹＯＬＯｖ５ＳＥｔｅｓｔｓｅｔ

４．３　结果对比与验证

采用ＹＯＬＯ系列主流算法对相同测试集图像进行

训练，输入尺寸为６４０ｐｓ×６４０ｐｓ的图像，ＹＯＬＯｖ３、

ＹＯＬＯｖ４模型训练迭代次数为５００，每次训练选取的样

本数为８，ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ５ＳＥ模型训练迭代次数为

１０００，每次训练选取的样本数为４，不同模型检测得到

的单批次样本大小、全样本训练次数、ＦＰＳ（检测实时

性）、ｍＡＰ（平均精度）等值见表１。可以看出，改进后的

ＹＯＬＯｖ５ＳＥ模型检测精度达到了９９．６％，尽管检测速

度略有下降，但仍满足实际需要。

表１　不同算法模型检测结果表

犜犪犫．１　犜犲狊狋狉犲狊狌犾狋狊狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿犿狅犱犲犾狊

检测模型
样本

大小

训练

次数
ＦＰＳ

ｍＡＰ／

％

ｍＡＰ＠０．５∶０．９／

％

ＹＯＬＯｖ３ ８ ５００ ６３．５ ９０．６ ６６．４

ＹＯＬＯｖ４ ８ ５００ ５８．６ ９４．５ ７０．２

ＹＯＬＯｖ５ ４ １０００ ６１．８ ９５．４ ７２．４

ＹＯＬＯｖ５ＳＥ ４ １０００ ６０．５ ９９．６ ８４．８

１６４

基于深度学习的铝合金轮毂铸件图像缺陷检测　闫学顺　等



　　进一步选取模型训练 ｍＡＰ值较高的 ＹＯＬＯｖ５、

ＹＯＬＯｖ５ＳＥ模型进行研究，采用１６０张测试集图像，

比较采用不同检测模型组合、所有类型缺陷的具体检测

效果。检测模型组合见表２，其中＋表示采用，－表示

未采用。

表２　不同检测模型组合

犜犪犫．２　犆狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犱犲狋犲犮狋犻狅狀犿狅犱犲犾狊

检测组合 直方图均衡化 Ｍｏｓａｉｃ数据增广 注意力机制

犢１ ＋ ＋ ＋

犢２ ＋ － ＋

犢３ － ＋ －

犢４ － － －

　　采用犢１～犢４４种模型均基于ＹＯＬＯｖ５网络结构，

不同之处在于是否采用不同的数据处理方式以及网络

结构中是否加入注意力机制。对４种组合模型进行训

练，检测结果见表３，其中αｍ为检测精度的平均值。

　　可以看出，模型犢１ 和模型犢２ 对４种缺陷类型的平

均检测精度要高于犢３、犢４，进一步验证了采用直方图均

衡化方法和引入注意力机制的模型具有更优的检测性

表３　不同模型组合检测结果

犜犪犫．３　犜犲狊狋狉犲狊狌犾狋狊狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狊 ％

检测模型 裂纹 缩松 气孔 夹杂 αｍ

犢１ ９０．５ ９２．３ ８６ ９０．３ ８９．７８

犢２ ８８．６ ８０．７ ８０．５ ８２．７ ８３．１３

犢３ ８０．５ ９０ ６２ ８３．３ ７８．９５

犢４ ６５．６ ７２．６ ６０ ６０．５ ６４．６８

能。此外，气孔缺陷在模型犢１ 和犢２ 中具有较好的检

出率，而在没有采用直方图均衡化方法的模型犢３、犢４

中表现较差，说明对此类缺陷采用直方均衡化进行图像

增强后，更容易被识别分类出来。相较于原网络（犢３），

ＹＯＬＯｖ５ＳＥ（犢１）对常见的４种类型（气孔、缩松、裂纹

和夹杂）铸件缺陷平均检测精度提高了１０．８３％。

为了进一步验证模型的检测性能，采用改进后的

ＹＯＬＯｖ５ＳＥ（犢１）和原网络模型（犢３）在５３张验证集图

像上进行图像缺陷检测，图９为２种模型的检测结果

（如缩松０．３，表示此处为缩松缺陷的识别精度为０．３）。

可以看出，ＹＯＬＯｖ５ＳＥ对缺陷识别精度特别是对缩

松、气孔缺陷的检测精度明显高于原始网络，检测效果

（ａ）原网络模型，缩松 （ｂ）原网络模型，夹杂 （ｃ）原网络模型，裂纹 （ｄ）原网络模型，气孔

（ｅ）ＹＯＬＯｖ５ＳＥ模型，缩松 （ｆ）ＹＯＬＯｖ５ＳＥ模型，夹杂 （ｇ）ＹＯＬＯｖ５ＳＥ模型，裂纹 （ｈ）ＹＯＬＯｖ５ＳＥ模型，气孔

图９　两种网络模型缺陷检测结果图

Ｆｉｇ．９　Ｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｂｏｔｈｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓ

更优，进一步证明了该模型具有更好的泛化能力。

５　结　论

（１）采用直方图均衡化方法和 Ｍｏｓａｉｃ数据增广策

略，完成了图像的增强与扩充，提升图像复杂度，提高模

型训练的准确性。

（２）改进了 ＹＯＬＯｖ５主干网络，加入了ＳＥＮｅｔ注

意力机制模块，采用改进后的ＹＯＬＯｖ５ＳＥ模型，对铝

合金轮毂铸件缺陷平均检测精度（ｍＡＰ）达到了９９．６％，

较原ＹＯＬＯｖ５模型ｍＡＰ提升了４．２％。

（３）相较于原网络，ＹＯＬＯｖ５ＳＥ对常见的４种类

型（气孔、缩松、裂纹和夹杂）铸件缺陷平均检测精度提

升了１０．８３％，能够实现铸件多类型缺陷的自动检测，该

方法具有较好的泛化能力。
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石墨烯纳米片／犃犣９１犇镁基复合材料腐蚀行为

张露露１　陈利文
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　赵宇宏
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（１．中北大学材料科学与工程学院；２．太原科技大学材料科学与工程学院）

摘　要　研究了固溶处理后不同石墨烯纳米片（Ｇｎｐｓ）含量的ＡＺ９１Ｄ镁基复合材料在模拟体液（ＳＢＦ）中的腐蚀行为。结果表明，随着

Ｇｎｐｓ含量的增加，镁基复合材料的固溶组织晶粒细化程度先增大后减小，耐腐蚀性也随着晶粒细化程度增加而增大。电化学试验结果

表明，当Ｇｎｐｓ质量分数为０．６％时，耐腐蚀性能最好，腐蚀电流密度（犑ｃｏｒｒ）降低至１．０６×１０
－４Ａ／ｃｍ２。研究表明，Ｇｎｐｓ做为增强体对镁合

金腐蚀性能的改善具有潜在价值。
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