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摘　 要:针对目前铸件缺陷检测漏检率高的问题,提出一种基于深度学习模型融合的铸件缺陷检测方法。 首先对 Faster
 

RCNN
网络进行改进,利用特征金字塔结构改进特征提取网络模块,实现多尺度的特征融合,完成铸件缺陷的特征提取;然后,基于

ROI
 

Align 对网络中的 ROI 池化层进行改进,将 IOU 分数引入 NMS 算法判定过程;再将改进后的网络与 Cascade
 

RCNN 以及

YOLOv3 进行融合;最后进行实验研究,验证了融合模型能够有效降低铸件缺陷的漏检率。 实验结果表明,将感兴趣区域池化

改进后,在 Faster
 

RCNN 模型中的缺陷召回率提升了 1. 73% ,在本文网络模型中的缺陷召回率提升了 4. 08% ;采用模型融合的

方法在不考虑分类准确度的情况下,整个模型的缺陷识别率达到 95. 71% ,与单个模型相比,在保证铸件缺陷检测准确率的同

时,提高了缺陷检测的召回率,满足了工业应用的要求。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

high
 

missed
 

detection
 

rate
 

of
 

casting
 

defects,
 

a
 

casting
 

defect
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

model
 

fusion
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

Faster
 

RCNN
 

network
 

is
 

improved,
 

the
 

feature
 

pyramid
 

structure
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

module,
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

is
 

realized,
 

and
 

the
 

feature
 

extraction
 

of
 

casting
 

defects
 

is
 

completed.
 

Then,
 

the
 

ROI
 

pooling
 

layer
 

in
 

the
 

network
 

is
 

improved
 

based
 

on
 

ROI
 

Align,
 

and
 

the
 

IOU
 

score
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

judgment
 

process
 

of
 

NMS
 

algorithm.
 

And
 

the
 

improved
 

network
 

is
 

integrated
 

with
 

Cascade
 

RCNN
 

and
 

YOLOv3.
 

Finally,
 

an
 

experiment
 

study
 

was
 

carried
 

out
 

to
 

verify
 

that
 

the
 

fusion
 

model
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

missed
 

detection
 

rate
 

of
 

casting
 

defects.
 

The
 

experiment
 

results
 

show
 

that
 

the
 

defect
 

recall
 

rates
 

in
 

the
 

Faster
 

RCNN
 

model
 

and
 

the
 

network
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

are
 

increased
 

by
 

1. 73%
 

and
 

4. 08% ,
 

respectively
 

after
 

the
 

pooling
 

improvement
 

of
 

the
 

region
 

of
 

interest.
 

Using
 

the
 

method
 

of
 

model
 

fusion,
 

in
 

the
 

condition
 

without
 

considering
 

the
 

classification
 

accuracy,
 

the
 

defect
 

recognition
 

rate
 

of
 

the
 

entire
 

model
 

reaches
 

95. 71% .
 

Compared
 

with
 

single
 

model,
 

while
 

guaranteeing
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

casting
 

defects,
 

the
 

method
 

also
 

improves
 

the
 

defect
 

detection
 

recall
 

rate
 

and
 

meets
 

the
 

requirements
 

of
 

industrial
 

applications.
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0　 引　 　 言

　 　 铸件在铸造过程中不可避免的会产生各种内部缺

陷,如气孔、缩松、裂纹、夹渣、冷隔[1] 等。 数字式辐射成

像技术[2]
 

(digital
 

radiography,
 

DR)
 

可以保证在不破坏零

件内部结构的条件下,直观地显示铸件内部的缺陷信息。
经过数字成像技术扫描得到表征铸件内部纹理的 DR 图

像后,采用传统的人工识别缺陷方法效率低,采用图像处

理检测的方法漏检率高,难以达到工业应用要求,所以亟
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需寻求一种效率和准确率高的检测方法。
针对图像的缺陷检测[3] ,目前有 3 种方法:第 1 种是

基于图像分割的方法,第 2 种是基于机器学习的方法,第
3 种是基于深度学习的方法。

采用图像分割的检测方法,需要对预处理后的图像

进行阈值分割或图像二值化,从而突显缺陷轮廓信息。
Anand 等[4] 通过分水岭分割算法把一整张图像分割成多

个小图像,然后对每个小图像进行相应的去噪处理,并获

得小图像的边界阈值,最后对整张大图像进行分割处理。
Aminzadeh 等[5] 提出了一种新的自动阈值处理方法,通过

近似定位缺陷来自动检测无缺陷区域,可以有效地从背

景中分割大型缺陷或小型缺陷。 Anwar 等[6] 、Tsai 等[7]

结合梯度特征和各向异性扩散,通过对缺陷位置进行锐

化处理以及对非缺陷位置进行平滑处理,来检测太阳能

电池中的缺陷。 Yuan 等[8] 针对对象和背景的分离措施,
对最大类间方差法进行改进,提出一种加权对象方差法,
可以检测各种表面缺陷。 Sindagi 等[9] 提出了一种自适

应支持向量数据描述法,并通过对修改后的局部二进制

图案进行了增强,用于检测有机发光二极管面板中的缺

陷。 采用图像分割的检测方法相对于人工检测可以提高

缺陷检测效率,但进行阈值分割需要对象和背景具有较

高对比度,不能有效适用于复杂环境下的缺陷检测。
采用机器学习的方法一般是对缺陷进行分类识别,

若要确定缺陷位置,需要采用模板匹配等算法。 Li 等[10]

提出了一种基于模板匹配算法的工业冲压件缺陷的检测

方法,通过建立冲压件的缺陷模板特征库来计算输入图

像和标准图像的偏差矩阵,然后将偏差矩阵与缺陷位置

的轮廓特征进行比较,缺陷位置通过两个阈值滤波器来

确定,从而实现零件表面缺陷的自动检测。 但采用模板

匹配算法需要建立缺陷的标准样本特征库对于铸件来说

极难获得。 Jeon 等[11] 利用支持向量机 ( support
 

vector
 

machines,
 

SVM)算法对后钢板表面的周期性缺陷进行识

别。 杨水山等[12] 结合了 Boosting 算法和 SLIQ
 

( supervi-
sed

 

learning
 

in
 

quest,
 

SLIQ)决策树得到了组合分类器,并
用于缺陷的识别。 但采用机器学习的方法需要手动提取

缺陷特征,难以实现端到端的缺陷检测。
采用深度学习进行缺陷检测,王宪保等[13] 针对太阳

能电池表面存在的缺陷,提出利用深度置信网络算法进

行缺陷检测,该算法能够有效定位缺陷在图片中的位置,
但是受限于单目标检测且无法对缺陷进行分类。 Akram
等[14] 基于卷积神经网络提出了一种用于电致发光图像

中的光伏模块的缺陷检测的轻量级架构,该方法也属于

单目标的检测,不适用于铸件 DR 图像中包含多个缺陷

的情况。 针对大型工件内部缺陷,余永维等[15-16] 将深度

学习中的特征匹配与选择性注意力机制结合,提出一种

缺陷动态跟踪检测方法,并提出了一种铸件缺陷实时定

位方法,该方法可以实现缺陷位置的检测,但无法进行缺

陷的分类,并对小目标缺陷检测效果不佳。 蔡彪等[17] 采

用了 Mask
 

RCNN ( region-convolutional
 

neural
 

networks,
 

RCNN)对铸件内部缺陷进行了缺陷检测,但其准确率仍

较低,难以达到实用的目的。
本文以铸件为研究对象,提出了一种基于模型融合

的深度学习检测方法。 针对 Faster
 

RCNN 特征提取网络

细节信息表征能力较弱的问题,提出采用多尺度特征融

合结构进行特征提取, 并结合感兴趣区域 ( region
 

of
 

interest,
 

ROI)
 

Align 对网络中的 ROI 池化层进行改进,
将交并比( intersection-over-union,

 

IOU)分数引入非极大

值抑制
 

(non-maximum
 

suppression,
 

NMS)算法判定过程。
针对目前缺陷检测漏检率高的问题,提出模型融合的方

法,将改进后的 Faster
 

RCNN 与 YOLOv3 ( you
 

only
 

look
 

once,
 

YOLO)、Cascade
 

RCNN 网络模型融合。 本文方法

对于铸件缺陷检测具有较好的检测效果,并解决了传统

检测方法漏检率高的问题。

1　 基于 Faster
 

RCNN 网络的改进

1. 1　 特征提取

　 　 Faster
 

RCNN 的特征提取网络采用串联结构的

VGG16(visual
 

geometry
 

group
 

network,
 

VGG) [18] ,网络每

进行一次池化过程,整个图片缩小为原来的 1 / 2,经过 5
次池化过程,会将图片变为原来的 1 / 25。 本文研究的铸

件 DR 图像大小为 2
 

240×2
 

048,使用 VGG16 进行特征提

取,由于卷积池化次数太多,图像处理到最后一层已经被

缩小成尺度为 70×64 大小的特征图,图像过于抽象,原图

中尺度小于 32×32 的缺陷将被下采样至小于 1
 

pixel,对
于这类缺陷的检测意义不大。 如果利用这些特征图进行

缺陷检测,会极大地降低缺陷检测的准确率,造成很大一

部分小缺陷漏检。
目前针对特征提取网络常常使用多层卷积的方法

对图像进行逐层抽象,但是这会导致网络对图像从高

层到低层的下采样过程中分辨率逐渐降低。 对于低层

网络而言,其感受野较小,图像分辨率较高,对图像细

节信息的表征能力较强,但是对于图像语义信息的表

征能力较弱。 对于高层网络而言,其感受野较大,对图

像中的语义信息表征能力较强,然而其分辨率较低,难
以表达图像中的几何细节信息。 本文将低层信息和高

层信息融合,使得特征提取既保留了细节信息又保留

了语义信息。
传统的金字塔方式[19] 如图 1 所示,左侧网络对图片

进行下采样得到图片的高层特征,右侧网络对图片进行

上采样得到图片的低层特征,最后对高层特征和低层特

征的特征图进行分类预测。
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图 1　 传统金字塔网络

Fig. 1　 Traditional
 

pyramid
 

network

如图 2 所示是本文所采用的多尺度特征融合网络结

构,将铸件 DR 图像输入网络,经过 5 个卷积和 5 个

0. 5 倍 下 采 样 过 程, 生 成 5 个 尺 度 不 同 的 特 征 图

(C1,
 

C2,
 

C3,
 

C4,
 

C5),特征图 C5 经过 1 × 1 的卷积生

成特征图 M5,由 M5 经过 2 倍上采样与特征图 C4 进行

特征融合,生成 M4 特征图,以同样的方法,可以生成

4 个特征图(M2,
 

M3,
 

M4,
 

M5),将这些特征图经过一个

3×3 的卷积过程便可产生最终的特征图(P2,
 

P3,
 

P4,
 

P5),
达到了特征提取的目的。

图 2　 多尺度特征融合结构图

Fig. 2　 The
 

structure
 

diagram
 

of
 

multi-scale
 

feature
 

fusion

1. 2　 感兴趣区域池化方式

　 　 ROI 是将图像输入进训练网络经过特征提取得到图

像的特 征, 然 后 经 过 区 域 建 议 网 络 ( region
 

proposal
 

network,
 

RPN)生成多个候选框后,候选框在特征图中的

映射区域。 对感兴趣区域进行池化操作可以对在深度网

络中利用多个不同的卷积核处理后图像形成固定大小的

特征图,有利于提高目标的分类准确率并且提高训练和

检测的速度。 Faster
 

RCNN 中采用基于映射的感兴趣区

域池化方式,感兴趣区域池化在进行映射的过程中会将

浮点数的坐标取整量化,在确定窗口大小的过程中也会

有一个取整量化的过程,这两次取整量化会导致候选框

的位置出现偏差,影响了对小缺陷的检测精度。
为了解决以上问题,本文引入 ROI

 

Align,对其进行

改进,整体流程如下:
1)对于每一张特征图,遍历得到其感兴趣区域,候选

框边界若为浮点数,不做取整操作。
2)针对输出区域大小,确定池化采样点数 k,将候选

区域分割成 k×k 个小区域,对每个区域的边界也不做取

整操作。
3)利用双线性内插法根据每个区域中心周围距离最

近的四个像素点的像素值计算其中心的值。
4)最后对 k 个区域进行最大值池化。

1. 3　 检测框生成

　 　 目 标 检 测 在 RPN 阶 段 产 生 了 大 量 的 边 界 框

(bounding
 

box,
 

BB)或检测框,而 NMS 算法常常被用作

对生成的检测框进行后处理操作,以保留最佳的检测框,
删除一些多余的检测框。 Faster

 

RCNN 中采用 NMS 算

法,但是由于 NMS 算法仅仅以候选框的分类置信度作为

指标与设定的阈值进行比较,导致缺失了定位置信度,这
会使得某些位置检测准确度较高但是分类置信度不准确

的检测框被删除,对于铸件缺陷识别而言,容易造成一定

程度的漏检。 本文对 NMS 算法进行改进,以减少缺陷的

漏检率,提高检测准确度。
IOU 即交并比,表示候选框与原始标定框的重叠度。

本文以检测框的 IOU 分数作为其定位置信度引入算法,
以尽可能检测到更多的缺陷,防止产生缺陷漏检的情况,
该算法的步骤为:

1)对某类缺陷所有检测框按照 IOU 分数进行排序,
得到 IOU 分数最高的检测框,以 Bm 表示;

2)设定一个阈值,并逐渐判断剩余检测框与 Bm 的

重叠程度;
3)将重叠程度最大的检测框的分类置信度以及 Bm

作为输出;
4)对每个类别的缺陷重复以上步骤,直到不再有检

测框。
1. 4　 网络结构图

　 　 改进后的 Faster
 

RCNN 网络结构图如图 3 所示。 首

先将铸件 DR 图像经过多尺度特征融合网络,提取出一

系列深层特征图和浅层特征图,然后将这些特征图通过

RPN 网络进行候选框的生成,生成的候选框映射到特征

图中并由 ROI 网络处理,最后将处理后的图像进行分类

与回归训练。
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图 3　 改进的网络结构图

Fig. 3　 Improved
 

network
 

structure
 

diagram

2　 模型融合

　 　 对于单模型而言,仍然存在较多的漏检情况,为了

降低铸件缺陷检测的漏检率,保证铸件在使用期间的

可靠性,本文利用不同网络对铸件 DR 图像进行大量训

练,不同层次的网络生成不同的模型权重,针对图像中

某位置的缺陷检测,不同的网络会产生不同位置精度

及类别精度的检测信息。 为了更进一步提高缺陷检测

的缺陷召回率,及整个模型的检测准确率,对不同的模

型进行融合,使得模型能够检测出来更多的缺陷,并优

化缺陷检测置信度得分,方便人工校核。 融合算法流

程如下:
1)由改进后的网络以及 Cascade

 

RCNN、YOLOv3 网

络进行训练得到的 3 个不同的模型分别进行缺陷检测,
得到相应的检测框信息,包括检测框的位置坐标、检测类

型以及置信度。
2)计算不同的模型任意两个检测框的 IOU 值,设

定阈值,若 IOU 值大于该阈值,则认为两个检测框检测

的同一缺陷,反之,则检测的两个不同缺陷,为了提高

整体模型的缺陷召回率,应保留检测情况为不同缺陷

的情况。
3)若两个检测框检测的同一缺陷,采用算法更新其

置信度的值。 首先,根据不同的模型对不同缺陷的检测

准确率的不同设置相应的权重;接着将每一个模型对于

该类缺陷的置信度得分乘以相应的权重指标,得到整体

模型的置信度得分;最后保留置信度得分最高的检测框

的位置坐标,并更新其置信度得分。
4)若两个检测框检测的不同缺陷,则保留其置信度

得分及其检测框位置坐标信息。

3　 实验研究

3. 1　 实验平台

　 　 本实验平台环境为 Ubuntu18. 04. 1 系统,CUDA9. 0,
cudnn7,GPU 为 NVIDIA

 

GeForce
 

GTX
 

1080
 

Ti,处理器为

Intel(R)
 

Core( TM)
 

i7- 8700,内存为 16
 

G,使用 Pytorch
深度学习框架以及 Python3. 6。
3. 2　 铸件 DR 图像数据分析

　 　 本文以摇枕和侧架为研究对象进行实验。 摇枕和侧

架在铸造过程中产生的主要缺陷类型为气孔和缩松,因
此本文针对铸件在铸造成型后气孔和缩松进行检测。

对无损检测中的铸件射线检测底片进行级别评定

时,常常采用 ASTM
 

E446 标准。 该标准将铸件缺陷分为

7 个大类,分别为:气孔(A 类),夹砂和夹渣( B 类),缩松

(C 类),裂纹(D 类),热撕裂( E 类),内冷铁( F 类),斑
纹(G 类)。 在这 7 个大类中,根据 A、B、C 类缺陷产生的

严重程度,将其分为 1 ~ 5 共 5 个等级,而 D、E、F、G 类缺

陷没有等级区别。
本文所提取的数据集中,存在两类缺陷,分别为气孔

类(A 类)和缩松类(C 类)缺陷。 气孔为孔洞类缺陷,在
DR 图像中通常呈现出黑色的圆形或者椭圆形的斑点状,
缩松为细小而分散的孔洞群,在 DR 图像中通常呈大面

积黑色斑点群。 缺陷形貌特征如图 4 所示,每类缺陷被

分为 5 个等级,一共 10 种缺陷。
本文使用的缺陷 DR 数据集共有图像 5

 

000 张,将其

中的 4
 

500 张作为训练集,500 张作为测试集。 数据集中

的每个图像均为 3 通道,像素大小为 2
 

240×2
 

048。 每个

DR 图像可能都具有气孔和缩松缺陷,它们被分类为

1 ~ 5 级。 对 5
 

000 张样本数据针对缺陷种类形态和数量
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图 4　 气孔、缩松缺陷形貌特征

Fig. 4　 Morphological
 

characteristics
 

of
 

pores
 

and
 

shrinkage
 

defects

进行统计分析,结果如图 5 所示,发现图片中气孔 2、3 级

缺陷所占比例较高,而缩松 2、3、4 级缺陷占用比例较高。
针对这一现象,为了平衡气孔与缩松训练样本,提高训练

效果,首先对其进行样本均衡化处理。

图 5　 不同缺陷数量统计

Fig. 5　 Statistics
 

of
 

the
 

number
 

of
 

different
 

defects

3. 3　 图像预处理

　 　 铸件 DR 图像在采集的过程中,不可避免的会产生

噪声,有的甚至会存在散射、雾化等现象,因此必须对采

集的 DR 图像进行滤波处理,以增强缺陷的识别能力。
由于铸件 DR 图像缺陷相对于铸件本身较小,特别

是 A1、A2 类,C1、C2 类缺陷,它们在 DR 图像中的像素值

以及本身的缺陷尺寸都相对于其他缺陷明显存在不突出

的特点,采用一般的滤波算法对图片进行处理的过程中

会对噪声和缺陷轮廓信息进行一致性处理,在去除噪声

的同时,一些缺陷的边缘轮廓等重要信息也会被过滤掉,
导致了后续的缺陷检测过程难以进行,从而降低缺陷检

测的准确率,容易造成漏检的情况。 为了防止在进行滤

波过程中,缺陷信息的丢失,本文采用导向滤波对铸件

DR 图像进行预处理。
将具有噪声的 DR 图像经过导向滤波处理后再经过

图像增强,如图 6 所示为未经过增强处理的图像及其灰

度直方图,如图 7 所示为经过增强处理后的图像及其灰

度直方图,从图 7 中可以很容易地观测到铸件 DR 图像

中存在的一系列缺陷。 由对比增强前后图像的灰度直方

图可知,增强后的图像相比于增强前的图像的直方图更

加均衡,整个图像像素值范围更广,图像局部细节视觉效

果更明显,缺陷更容易辨识。

图 6　 原始图像及其灰度直方图

Fig. 6　 Original
 

image
 

and
 

its
 

grayscale
 

histogram

图 7　 增强后的图像及其灰度直方图

Fig. 7　 The
 

enhanced
 

image
 

and
 

its
 

grayscale
 

histogram

3. 4　 超参数的设置

　 　 1)标定框的聚类分析

为了减少训练模型损失函数收敛时间,提升检测框

的准确性,需要预先对每种缺陷的候选框进行初始化。
由于对缺陷进行标定时,每种缺陷的标定框大小不一样,
因此在进行网络训练前,需要对标定框进行聚类分析,本
文采用 K-means 聚类算法。

聚类的最终结果是求出每个标定框到聚类中心的距

离函数之和达到最小,其数学表达式为:

J(k) = min∑
k

i = 0
∑

X

j = 0
D i(x j) (1)

通过 K-means 算法对缺陷标定框进行聚类后,经过

分析选取最优聚类 k 值。
如图 8 所示,横坐标为设定的 k 值,纵坐标为每个标

定框到聚类中心的最小距离 J,由分析可知,当 k 为 1 时,
最短距离最大,J(k)的值为 2

 

852. 486,而随着 k 逐渐增

大,最短距离的值逐渐减小,当 k 小于 13 时,J(k)的值下

降速率较快,而当 k 大于 13 时,曲线逐渐趋于稳定,此
时,随着 k 的增大,聚类效果降低。 因此,对于铸件 DR
图像的最优聚类数目 k 为 13。 随着 k 的增加,初始候选

框的平均交并比也铸件增加,当 k 等于 13 时,平均交并

比达到 83. 45% 。 K-means 算法在训练过程中保证生成

的候选框具有较大的交并比的基础上,使得模型更加快

速地收敛,并且减少了计算机资源的浪费。
2)训练参数的设置

( 1 ) BASE
 

ANCHOR
 

SIZE
 

LIST 以 及 ANCHOR
 

RATIOS 的设置。
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图 8　 不同 k 值聚类目标函数值变化

Fig. 8　 Change
 

of
 

objective
 

function
 

value
 

for
 

clustering
 

with
 

different
 

k
 

values

BASE
 

ANCHOR
 

SIZE
 

LIST 和 ANCHOR
 

RATIOS 是

网络配置文件中比较重要的两个参数,他们的值直接影

响候选框的生成,因此需要对其进行初始化设置,设置

如下:
①由 K-means 算法得到了 13 个簇的候选框,分别

为:(45,
 

44),(201,
 

31),(27,
 

23),(342,
 

164),(117,
 

197),(198,
 

106),( 124,
 

78),( 352,
 

62),( 102,
 

28),
(188,

 

57),(59,
 

104),(80,56),(128,
 

43)。 设置 BASE
_ANCHOR_SIZE_LIST 为[16,

 

32,
 

64,
 

128,
 

256,
 

512]。
②它们的宽高比为: [ 1. 0,

 

6. 5,
 

1. 2,
 

2. 1,
 

0. 6,
 

1. 9,
 

1. 6,
 

5. 7,
 

3. 6,
 

3. 3,
 

0. 6,
 

1. 4,
 

3. 0],其中最大宽

高比为 6. 5,最小的宽高比为 0. 6,因此设置 ANCHOR_
RATIOS 为[

 

0. 01,
 

0. 1,
 

10]。
(2)其他参数的设置

采用本文的网络结构对 4
 

500 张 DR 图像训练样本

数据进行训练,迭代 10
 

000 次,batch
 

size 设置为 2,mini-
batch 设置为 40,采用预热后的余弦函数衰减学习率,
0 ~ 1

 

000 次迭代时,设置初始学习率由 0 线性增加到

1e-3,到 1
 

000 ~ 10
 

000 次迭代时,学习率采用余弦函数

衰减学习率。
3. 5　 实验结果与分析

　 　 1)感兴趣区域池化改进前后对比实验

通过实验发现,铸件背景极大地影响了缺陷的检测

效果,如图 9 所示,局部放大处为 A2 缺陷,但在铸件本身

环境的影响下,采用原感兴趣区域池化的方式并不能检

测出该处的缺陷。 因此,为了准确检测在铸件轮廓边缘

的小尺度的缺陷,本文对感兴趣区域池化进行改进。
仅针对感兴趣区域池化的改进,本文在原 Faster

 

RCNN 基础上做了对比实验,对比了感兴趣区域池化改

进前后的效果,同时,还对比了其在本网络模型的实验的

效果,对比结果如表 1 所示,明显可以发现,改进感兴趣

区域池化后在 Faster
 

RCNN 模型中的缺陷召回率提升了

1. 73% 。 改进感兴趣区域池化后在本网络模型中的缺陷

召回率提升了 4. 08% 。 因此,本文针对铸件 DR 图像,改

图 9　 ROI 池化检测效果

Fig. 9　 ROI
 

pooling
 

detection
 

effect

进了感兴趣区域池化方式,有效地提高了铸件缺陷的平

均准确度及其缺陷召回率。

表 1　 ROI 改进前后效果对比

Table
 

1　 Effect
 

comparison
 

before
 

and
 

after
 

ROI
 

improvement

网络类型
感兴趣区域

池化方式
缺陷召回率

Faster
 

RCNN

特征融合+Faster
 

RCNN

改进前 0. 751

改进后 0. 764

改进前 0. 857

改进后 0. 892

　 　 2)训练误差实验分析

如图 10 所示,为改进后的铸件缺陷检测网络训练损

失函数图,结果表明,损失函数在开始收敛时并未出现波

动较大的情况,随着训练迭代次数的增加,模型的训练损

失精度逐渐降低,模型的损失函数曲线逐渐收敛,当模型

迭代至 6
 

000 次时,模型的损失函数值趋于稳定,约为 1. 2
左右,说明模型训练效果较好,能够满足铸件缺训练要求。

图 10　 改进后的网络损失函数

Fig. 10　 Improved
 

network
 

loss
 

function
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3)单个模型训练结果对比

利用训练生成的权重模型对测试集进行检测,并将

测试结果可视化,检测结果如图 11、12 所示,图 11 所示

为 Faster
 

RCNN 检测结果图,图 12 为改进后的网络检测

结果图。 由图中可看出,Faster
 

RCNN 检测结果存在较多

漏检的情况,检测效果不达标,而改进后的网络对于小缺

陷的检测能力有明显的提升。

图 11　 Faster
 

RCNN 检测结果

Fig. 11　 The
 

detection
 

result
 

of
 

Faster
 

RCNN

将未经过数据增强的原始样本中随机取出 100 张图

片作为测试集。 本文一共对 431 个缺陷进行检测并统计

检测效果,得到表 2 和 3,其中表 2 为 Faster
 

RCNN 网

　 　 　 　 　

图 12　 改进后的网络检测结果

Fig. 12　 The
 

detection
 

result
 

of
 

improved
 

network

络检测结果,表 3 为改进后的网络检测结果。 表中横

向标签代表缺陷的正确类型,纵向标签代表被检测缺

陷的类型。 粗体数字为正确检测数量,其余为误检缺

陷数量。 从结果表中得出,本文针对 Faster
 

RCNN 进

行改进,有效提升了模型的铸件缺陷检测性能,对于

A4、A5、C4、C5 等尺度较大的缺陷,容易出现误检的

情况,而对于 A1、A2、A3、C1、C2、C3 等尺度较小的缺

陷,漏检与误检都会存在,但更多的是会出现漏检的

情况。

表 2　 Faster
 

RCNN 网络检测结果

Table
 

2　 The
 

detection
 

results
 

of
 

Faster
 

RCNN
 

network
 

检测类型
正确类型

A1 A2 A3 A4 A5 C1 C2 C3 C4 C5

A1 9 3 1 0 0 0 0 0 0 0

A2 2 7 5 0 0 0 0 0 0 0

A3 0 1 22 3 0 0 0 3 0 0

A4 0 0 0 11 3 0 0 0 0 0

A5 0 0 0 1 12 0 0 0 0 0

C1 1 0 0 0 0 8 5 0 0 0

C2 0 0 1 0 0 2 72 7 0 0

C3 0 0 0 0 0 0 3 86 9 0

C4 0 0 0 0 0 0 0 6 59 7

C5 0 0 0 0 0 0 0 0 2 18

共检测数 18 19 32 17 15 14 95 123 73 25

漏检数 6 8 4 2 0 4 15 21 3 0

误检数 3 4 6 4 3 2 8 16 11 7

　 　 4)模型融合实验分析

本文训练了改进后的 Faster
 

RCNN 模型, Cascade
 

RCNN 模型,YOLOv3 模型 3 个模型,识别率分别达到

了 92. 63% ,90. 71% ,86. 79% 。 接着采用模型融合方

法将 3 种模型进行融合,如图 13 所示,展示了经过模型

融合后的缺陷检测结果图,可以得出,相比于单模型训

练,多模型训练对铸件缺陷的检测效果有很大的提升,
缺陷召回率显著提高,特别是对于小缺陷来说。 不考

虑分类准确度的情况下,整个模型的缺陷识别率为

95. 71% 。
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表 3　 改进后的网络检测结果

Table
 

3　 The
 

detection
 

result
 

of
 

improved
 

Faster
 

RCNN
 

network

检测类型
正确类型

A1 A2 A3 A4 A5 C1 C2 C3 C4 C5

A1 12 2 0 0 0 0 0 0 0 0

A2 2 15 3 0 0 0 0 0 0 0

A3 0 0 28 1 0 0 0 0 0 0

A4 0 0 0 13 2 0 0 0 0 0

A5 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0

C1 1 0 0 0 0 5 1 0 0 0

C2 0 0 1 0 0 0 87 4 0 0

C3 0 0 0 0 0 0 0 116 4 0

C4 0 0 0 0 0 0 0 3 69 2

C5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 23

共检测数 18 19 32 14 8 7 95 123 73 25

漏检数 3 2 0 0 0 2 7 0 0 0

误检数 3 2 4 1 2 0 1 7 4 2
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图 13　 模型融合检测结果图

Fig. 13　 Model
 

fusion
 

detection
 

result
 

graph

4　 结　 　 论

　 　 本文针对铸件缺陷检测环境复杂、漏检率高的特点,
改进了 Faster

 

RCNN 网络用于检测,并与原网络进行对

比分析,验证了改进后的方法优于原 Faster
 

RCNN。 针对

不同的深度学习网络模型缺陷检测性能的差异性,融合

了改进后的网络、Cascade
 

RCNN、YOLOv3 网络模型,与
单个模型相比,虽然多模型融合训练时间较长,内存占用

量相对较多,但是可以有效降低铸件缺陷漏检率,实现了

铸件内部缺陷的准确检测,达到了工业应用要求。 本文

方法在某企业的侧架摇枕铸件缺陷识别中得到了应用。
后续可针对训练时间复杂度问题进行相关研究。
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