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摘　要：针对集箱管接头内焊缝表面缺陷自动检测需要，进行了基于计算机视觉的集箱管接头内焊缝表面缺陷自动识别方法研
究。分析了不同焊缝图像的纹理特征，从焊缝图像的灰度共生矩阵中提取出１５种可用于焊缝表面缺陷状态表征的特征参数。在
此基础上，研究将ＢＰ神经网络应用于焊缝表面缺陷自动识别中。分析了灰度共生矩阵的步长、灰度级、神经网络的结构参数及输
入特征参数的数量和种类对焊缝图像识别效果的影响，优化出最佳的识别参数。在以上研究基础上，利用优化后的神经网络对内

窥镜获得的不同焊接质量的焊缝图像进行了训练和识别。结果表明，提出的基于图像纹理的神经网络识别系统可以很好实现集

箱管接头内焊缝焊接状态的自动评价，整体识别率达９１％。研究工作为集箱管接头内焊缝焊接质量自动检测做了有益的探索。
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０　引　　言

作为管式锅炉的主体部分，集箱的主要作用是保证

锅炉工质混合及加热的均匀。集箱主要由大口径筒体、

管件、耳板等焊接而成，而集箱筒体与管件间的焊接接头

是集箱乃至整个锅炉的关键及薄弱环节。其既要承受管

道内部介质的压力作用，也要受到温差引起的应力作用，

因此，锅炉失效破坏往往出现在管接头的焊接区域［１］。

在集箱制造过程中，密集排布的短管接头多采用自动焊

接完成。焊接中存在的不稳定因素，使得焊缝表面不可

避免的会出现焊瘤、断焊、烧穿、焊偏等缺陷。这些缺陷

极易造成锅炉停运等恶性事故。因此，集箱管接头焊接

质量备受人们关注。为保证锅炉的安全运行，有必要开

展集箱管接头焊接检测技术的研究。

常用的焊缝检测方法包括目视法和图像自动识别

法。目视法检测效率低，受检测人员主观因素影响大。

随着计算机图像技术的发展，图像自动识别法已广泛应

用于多类焊缝缺陷检测中。国内外学者对焊缝图像缺陷

表征方法及自动识别技术进行了广泛深入的研究。
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例如，梁硼等人［２］对 Ｘ射线检测的焊缝图像处理方法进
行了研究，采用Ｂ样条曲线拟合出焊缝的灰度曲线，利用
数学形态学方法对缺陷的形状和大小进行了修正，从而

提取出焊缝内部缺陷信息；ＳｈａｏＪ．Ｘ．等人［３］将缺陷追踪

技术应用于焊缝 Ｘ射线图像处理，并通过霍夫变换减少
噪声产生的伪缺陷，提高了缺陷的识别率。基于焊缝图

像的空间特性，孙怡等人［４］对焊缝模糊识别方法进行了

研究；高炜欣等人［５］将主成分分析法应用于焊缝图像中

缺陷识别中，通过分析疑似缺陷的局部图像自相关矩阵

的特征值，将焊缝疑似缺陷的局部图像降维为一维特征

参数表征，并基于提取出的几何特征，利用支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类器实现了线形和圆形
缺陷识别。基于对称交叉熵及背景与目标的面积差等特

征，吴一全等人［６］研究了焊缝局部图像的阈值分割方法，

实现了焊缝夹渣和烧穿缺陷的识别；ＶａｌａｖａｎｉｓＩ等人［７］

对Ｘ射线检测焊缝图像的缺陷表征方法进行了研究，提
出利用几何特征和纹理特征表征不同缺陷，并利用支持

向量机对缺陷进行分类；ＬａｓｈｋｉａＶ［８］将模糊推理的方法
应用于焊缝 Ｘ射线图像中焊接内部缺陷的自动识别。
基于提取的焊缝图像的几何特征参数，ＪｉａｎｇＨ等人［９］利

用信息融合技术对焊缝 Ｘ射线图像中缺陷进行识别研
究。除此之外，作为一种常用的智能识别技术，神经网络

技术也广泛应用于焊缝缺陷自动识别。基于提取的不同

特征参数，国内外学者将神经网络应用于焊缝缺陷自动

识别［１０１４］。例如，ＺａｐａｔａＪ等人［１０］对焊缝 Ｘ射线检测图
像进行了高斯低通滤波和维纳滤波预处理，基于提取出

的不同缺陷的几何特征参数，将模糊神经网络用于焊缝

缺陷识别；ＷａｎｇＧ等人［１１］对焊缝 Ｘ射线图像进行了消
噪和直方阈值处理，利用焊缝图像的几何不变矩特性表

征焊缝缺陷，并利用神经网络对焊缝缺陷进行分类；Ｖｉｌａｒ
Ｒ等人［１２］利用大津法和标签技术对焊接缺陷图像进行

分割和缺陷特征提取，并利用人工神经网络对缺陷进行

分类；ＬｉｍＴ．Ｙ．等人［１４］对常用于焊缝图像缺陷表征的几

何特征参数进行了筛选，并利用多层感知机（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）神经网络对焊缝缺陷进行了分类。

目前，焊缝图像自动识别研究主要集中于利用 Ｘ射
线对焊缝内部缺陷的检测，对焊缝表面缺陷检测研究较

少。而Ｘ射线检测费用较高，对角焊、Ｔ型接头的检测敏
感度低，且对人体有危害性。近年来，随着机器视觉技术

的发展，基于ＣＣＤ相机的视觉检测技术开始应用于焊缝
的识别中。例如，丛焕武等人［１５］通过对焊缝的 ＣＣＤ图
像进行分析处理，实现了焊缝的识别与定位；ＢｈａｔＮＮ等
人［１６］对焊缝的表面图像进行直方均衡化处理，利用离散

小波变换从焊缝图像中提取出其表面纹理特征，并将

ＳＶＭ应用于焊缝表面缺陷的自动识别。但目前还鲜见
基于ＣＣＤ计算机视觉的焊缝表面缺陷识别分类的研究。

针对集箱管接头内焊缝表面缺陷自动检测需要，本文对

内窥镜采集到的焊缝图像的纹理特征进行了研究，提取

出可用于焊缝表面缺陷表征的特征参数。建立了基于焊

缝图像纹理特征的ＢＰ神经网络识别系统，研究了灰度共
生矩阵的步长、灰度级、神经网络的结构参数及输入特征

参数的数量和种类对焊缝焊接质量识别效果的影响，并将

其应用于实际集箱管接头内焊缝表面缺陷的自动识别中。

１　基于图像纹理的焊缝表面缺陷表征方法

不同加工质量的焊缝其图像特征各不相同，而不同

的图像特征对焊缝质量状态的表征能力也不尽相同，因

此，选取合适的特征参数是缺陷自动识别的前提和关键。

良好的图像特征应具有以下４个特点：１）可区别性：对于
属于不同类别的对象，其特征值应具有明显的差异；２）可
靠性：对于属于同类别的不同对象，其特征值应比较相

近；３）独立性：各特征参数之间彼此不相关；４）数量少：
选取的特征参数数目少，且分类错误概率小。

物体的纹理特性能够帮助人们区分图像间的形态差

异。而图像的纹理是一种反映图像中同质现象的视觉特

征，它代表了物体表面具有缓慢变化或者周期性变化的

组织排列的属性。作为图像的一个重要特征，纹理特征

已广泛应用于图像分析、检索、分类及模式识别等领

域［１７２０］。图１所示为焊接良好的焊缝和具有典型缺陷的
焊缝图像。可以看出，不同焊接质量的焊缝具有不同的

纹理特点。焊接质量良好的焊缝表面纹理较为均匀；而

有缺陷焊缝的表面纹理变化不规则，较为杂乱，且不同类

型缺陷的纹理特征也不尽相同。因此，可采用图像纹理

的方法表征焊缝表面特征。常用的纹理提取方法有结构

纹理法、模型分析法和统计分析法。作为一种典型的统

计分析方法，基于灰度共生矩阵提取的纹理特征因具有

较好的鉴别能力而得到广泛应用。本文将基于灰度共生

矩阵的纹理特征提取方法应用于不同质量焊缝的表征。

图１　不同焊接质量效果
Ｆｉｇ．１　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｅｌｄｉｎｇｐｉｃｔｕｒｅｓ

由于纹理是由灰度分布在空间位置上反复出现而形

成的，因而在图像空间中相隔某距离的两像素之间会存
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在一定的灰度关系，即图像中灰度具有空间相关特性。

灰度共生矩阵［２１］就是一种通过研究灰度的空间相关特

性来描述纹理的常用方法。

灰度共生矩阵主要描述在一定方向 ｂ上，相隔一定
距离的一对像素分别具有灰度值ｉ和ｊ的概率。图像中，
任取一点 （ｘ，ｙ）和与其相距一定距离的点 （ｘ＋ａ，ｙ＋
ｂ），用ｆ（ｘ，ｙ）表示灰度图像在像素点 （ｘ，ｙ）处的灰度
值，像素点（ｘ，ｙ）的灰度值为ｉ，像素点（ｘ＋ａ，ｙ＋ｂ）的
灰度值为ｊ，则图像的灰度共生矩阵可表示为：

Ｐ（ｉ，ｊ，ｄ，θ）＝｛［（ｘ，ｙ），（ｘ＋ａ，ｙ＋ｂ）｜ｆ（ｘ，ｙ）＝ｉ，
ｆ（ｘ＋ａ，ｙ＋ｂ）＝ｊ］｝ （１）
式中：若图像大小为Ｍ×Ｎ，则１≤ｘ≤Ｍ，１≤ｙ≤Ｎ，
且ｘ、ｙ均为整数；ｄ为生成步长，即两个像素点间的距
离，θ为生成方向，一般取０°、４５°、９０°和１３５°。因此，ａ
和ｂ主要由生成步长以及生成方向共同决定。

特征提取的基本任务是从图像的众多特征中找出那

些对分类识别最有效的特征，将图像从高维特征空间压

缩到低维特征空间，并能反映图像的本质特征。针对焊

缝图像特点，从焊缝图像的灰度共生矩阵中提取多种特征

参数，研究不同特征参数对焊缝表面缺陷状态的表征能

力。通常采用归一化的概率值表示灰度共生矩阵元素，即

ｐ（ｉ，ｊ）＝ｐ（ｉ，ｊ｜ｄ，θ）／ｓ，其中，ｓ为灰度共生矩阵中各元素
之和。常用的基于灰度共生矩阵的图像特征参数有１５
种［１８］。根据所表征属性的差异，可将这些特征参数分为４
类：可视纹理特征参数、基于信息理论的图像特征参数、基

于统计信息的特征参数和基于相关信息的特征参数。

１）可视纹理特征参数
可视纹理特征参数描述了图像的表面纹理结构特

征。表１所示为５种常见的可视纹理特征参数及表达
式，其中Ｎｇ表示原图像的灰度级。其中，对比度用于图
像纹理分布状况的表征。对比度越强烈，表示纹理效果

越明显；同质性用于图像局部纹理变化的表征；相异性用

于纹理间变化的表征；聚类阴影和显著聚类则用于图像

纹理均匀性的表征。

表１　可视纹理特征参数
Ｔａｂｌｅ１　Ｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｖｉｓｕａｌｔｅｘｔｕｒｅ

编号 特征描述 定义式

Ｔ１ 对比度 ∑
Ｎｇ

ｉ，ｊ＝１
（ｉ－ｊ）２ｐ（ｉ，ｊ）

Ｔ２ 同质性 ∑
Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１

ｐ（ｉ，ｊ）
１＋ ｉ－ｊ

Ｔ３ 相异性 ∑
Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１
ｉ－ｊ·ｐ（ｉ，ｊ）

Ｔ４ 聚类阴影 ∑
Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１
（ｉ＋ｊ－ｕｉ－ｕｊ）３ｐ（ｉ，ｊ）

Ｔ５ 显著聚类 ∑
Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１
（ｉ＋ｊ－ｕｉ－ｕｊ）４ｐ（ｉ，ｊ）

注：ｕｉ＝∑
Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１
ｉ·ｐ（ｉ，ｊ），ｕｊ＝∑

Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１
ｊ·ｐ（ｉ，ｊ）

２）基于信息理论的图像特征参数
表２所示为２种常用的基于信息论的图像特征参数

及表达式。包含熵与和熵两种特征参数主要用于图像内

容随机性和图像纹理复杂性的表征。

表２　基于信息理论的图像特征参数
Ｔａｂｌｅ２　Ｆｅａｔｕｒｅｓｂａｓｅｄｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｙ

编号 特征描述 定义式

Ｔ６ 熵 －∑
Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１
ｐ（ｉ，ｊ）ｌｏｇｐ（ｉ，ｊ）

Ｔ７ 和熵 －∑
２Ｎｇ

ｋ＝２
ＰＸ（ｋ）ｌｏｇ［ＰＸ（ｋ）］

注：ＰＸ（ｋ）＝∑
Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１
ｐ（ｉ，ｊ）

ｉ＋ｊ＝ｋ

，ｋ＝２，３，…，２Ｎｇ。

３）基于统计信息的特征参数
表３所示为６种基于统计信息的特征参数及表达

式。其中，均值和用于图像明暗变化的表征；方差、方差

和用于图像纹理周期大小的表征。其值越大，表明纹理

的周期越大；差的方差为相邻像素对灰度值差异的方差，

主要用于纹理变化情况的表征；能量用于图像灰度分布

均匀性及纹理粗细程度的表征。

表３　基于统计信息的特征参数
Ｔａｂｌｅ３　Ｆｅａｔｕｒｅｓｂａｓｅｄｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

编号 特征描述 定义式

Ｔ８ 方差 ∑
Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１
ｉ－ｕ·ｐ（ｉ，ｊ）

Ｔ９ 差的方差 ∑
Ｎｇ－１

ｋ＝１
［ｋ－∑

Ｎｇ

ｋ＝０
ｋ×ＰＹ（ｋ）］２×ＰＹ（ｋ）

Ｔ１０ 均值和 ∑
２Ｎｇ

ｉ＝１
ｋ×ＰＸ（ｋ）

Ｔ１１ 方差和 ∑
２Ｎｇ

ｋ＝２
（ｋ－Ｔ１２）２ＰＸ（ｋ）

Ｔ１２ 能量 ∑
Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１
（ｐ（ｉ，ｊ））２

Ｔ１３ 最大概率 ｍａｘ
ｉ，ｊ
［ｐ（ｉ，ｊ）］

注：ｕ为各元素的均值，ＰＹ（ｋ）＝∑
Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１
ｐ（ｉ，ｊ）

ｉ－ｊ＝ｋ

，ｋ＝０，１，…，Ｎｇ－１

４）基于相关信息的特征参数
表４所示为２种基于相关信息的特征参数及表达

式。相关和自相关两种特征参数包含有灰度共生矩阵中

各元素在行或列方向上的相似程度信息，主要用于纹理

主方向的表征。

利用上述提取的基于图像灰度共生矩阵的纹理特征

参数，下面将进行焊缝表面缺陷的自动识别方法研究。



　第１２期 焦敬品 等：集箱管接头内焊缝表面缺陷识别方法研究 ３０４７　

表４　基于相关信息的特征参数
Ｔａｂｌｅ４　Ｆｅａｔｕｒｅｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

编号 特征描述 定义式

Ｔ１４ 相关性 ∑
Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１

（ｉｊ）ｐ（ｉ，ｊ）－ｕｉｕｊ
ｓｉｓｊ

Ｔ１５ 自相关 ∑
Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１
（ｉｊ）ｐ（ｉ，ｊ）

注：ｓ２ｉ ＝∑
Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１
ｐ（ｉ，ｊ）（ｉ－ｕｉ）２，ｓ２ｊ ＝∑

Ｎｇ

ｉ＝１
∑
Ｎｇ

ｊ＝１
ｐ（ｉ，ｊ）（ｊ－ｕｊ）２

２　基于ＢＰ神经网络的焊缝表面缺陷自动
识别方法研究

　　在以上基于图像灰度共生矩阵的特征参数提取基础
上，还需要进行基于图像灰度共生矩阵的焊缝缺陷模式

识别方法研究，以达到焊缝缺陷自动识别的目的。作为

的一种重要的模式识别方法，人工神经网络因具有记忆

能力、学习能力和泛化能力强等特点，而广泛应用于信

号、文字、图像的自动辨识中。

２．１　ＢＰ神经网络基本原理

ＢＰ神经网络是一种利用误差反向传播训练算法的
神经网络［２２２４］，它采用梯度搜索技术，使网络的实际输出

值与期望输出值的误差均方值最小。ＢＰ神经网络的学
习过程是一种误差边向后传播边修正权系数的过程，是

一种有监督的学习过程。ＢＰ神经网络的优点在于，只要
隐含层和节点数足够多，它可以逼近任意的非线性映射

关系，并且具有较好的泛化能力。典型的ＢＰ神经网络模
型的拓扑结构包括输入层、隐含层和输出层（见图２），每
层内包含若干个节点。

图２　典型ＢＰ神经网络模型
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｔｙｐｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢＰＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ

对于输入的信息，首先向前传播到隐含层，经过激活

函数作用后，把隐含层的输出信息传播到输出层，最后得

到相应输出。其中，节点的激活函数通常选取 Ｓｉｇｍｏｉｄ
型函数，其输出值在０～１。以３层ＢＰ神经网络为例，首
先确定网络输入层节点数ｎ、隐含层结点数ｌ和输出层结
点数ｍ。假设输入层与隐含层、隐含层与输出层神经元

之间的连接权值分别为 ωｉｊ和 ωｊｋ，隐含层阈值为 ａ＝
［ａ１，ａ２，…，ａｌ］，输出层阈值 ｂ＝［ｂ１，ｂ２，…，ｂｍ］。则隐
含层神经元输出可表示为：

ｈｊ＝ｆ（∑
ｎ

ｉ＝１
ωｉｊｘｉ－ａｊ） （２）

式中：ｊ＝１，２，…，ｌ。ｆ为隐含层激励函数，ｘｉ为第ｉ个输
入节点变量。

输出层节点的输出为：

ｈｋ ＝ｆ（∑
ｌ

ｊ＝１
ｈｊωｊｋ－ｂｋ） （３）

式中：ｋ＝１，２，…，ｍ。
在传播过程中，输入信息从输入层经隐含单元层逐

层处理，并传向输出层，每一层神经元的输出只影响下一

层神经元的输入。如果输出层不能得到期望的输出，则

进入反向传播，反向传播通过误差反传算法，对网络的权

值与阈值进行学习修正。当网络的均方差小于给定值

时，即完成神经网络的学习过程成。

２．２　基于ＢＰ神经网络的焊缝表面缺陷识别方法

针对焊缝表面缺陷自动识别需要，建立了基于焊缝图

像灰度共生矩阵的 ＢＰ神经网络识别模型，如图３所示。
该神经网络的识别过程主要包括以下步骤：１）对训练图像
进行处理，提取出基于灰度共生矩阵的特征参数；２）确定
ＢＰ神经网络的系统参数；３）利用训练样本提取的特征参
数，对ＢＰ神经网络进行训练；４）对识别样本进行处理，提
取其特征参数；５）利用训练好的神经网络对待识别样本的
特征参数进行识别，实现焊缝表面缺陷自动识别。

图３　ＢＰ神经网络焊缝表面缺陷识别流程
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｄｉａｇｒａｍｏｆｗｅｌｄｓｕｒｆａｃｅｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｉｏｎ

ｕｓｉｎｇＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

３　自动识别方法的影响因素研究

３．１　集箱管接头内焊缝表面缺陷识别系统

针对集箱管接头内焊缝检测特点，建立集箱管内焊缝
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视觉检测系统，如图４所示。该系统主要包括工业内窥
镜、工业相机和便携式光源等。其中内窥镜采用卡尔斯托

斯工业硬管镜，工业内窥镜外径为８ｍｍ，视角为７０°。

图４　视觉检测系统示意图
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｖｉｓｕａｌ

ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

基于Ｌａｂｖｉｅｗ软件平台，进行了集箱管接头内焊缝
表面缺陷自动识别软件开发，软件操作界面如图５所示。
该软件主要包括运动控制模块、图像采集模块和图像识

别模块等。运动模块主要用于图像采集装置的运动控

制，包括手动控制模式和自动控制模式两类；图像采集模

块主要用于内窥镜参数设置、图像采集、显示和图像存储

等功能；图像识别模块能够实现图像的识别分类和结果

显示等功能。

图５　软件操作界面
Ｆｉｇ．５　Ｓｏｆｔｗａｒｅｉｎｔｅｒｆａｃｅ

３．２　ＢＰ神经网络模型建立

ＢＰ神经网络采用３层拓扑结构，隐含层与输出层的
传递函数均选择对数 Ｓ形。网络的初始化参数设置：训
练次数ｋ＝１００００，学习率η＝０．０１，隐含层节点数为１０。
从每幅样本图像的４个方向分别提取出１５种基于灰度
共生矩阵的特征参数，每幅图片共获得６０个特征参数，
作为神经网络的输入。其中，生成灰度共生矩阵的构造

因子初始设置：灰度级为８，生成步长为１。输出层分别
用［１００００］、［０１０００］、［００１００］、［０００１０］和
［０００００１］５种节点状态表示焊缝表面良好、未焊满、

焊穿、焊偏和焊瘤。利用采集到的包含５种不同焊接质量
的２９０幅图像作为样本库，其中每种焊接质量焊缝各有５８
幅图像。从每类焊接质量图像中随机选取５０幅图像作为
训练样本，对神经网络进行训练。利用训练好的神经网络

对每类中剩余的８幅图像作为测试样本进行识别。
图６所示为神经网络的一个典型训练过程的均方误

差变化情况。可以看出，随着迭代次数的增加，网络输出

值和目标值间的均方误差逐渐变小。在第４８５７次迭代
时，输出值和目标值间的均方误差为０．００９９９，小于设定
值０．０１，达到了设定的训练效果。

图６　ＢＰ神经网络的训练性能曲线
Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｕｒｖｅｏｆＢＰ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

基于以上方法，利用该神经网络系统对不同焊接质

量的图像进行训练识别，２０次测试结果如表５所示。从
测试结果可以看出，基于图像灰度共生矩阵提取的１５类
特征参数，利用神经网络可以对不同焊接质量的焊缝进

行识别，但其平均识别率较低，仅为７８％。根据基于图
像灰度共生矩阵的神经网络识别方法的原理可知，其识

别效果受多种因素影响，如特征参数的构成方法、神经网

络输入参数的种类及数量、神经网络结构参数等。

表５　ＢＰ神经网络测试结果
Ｔａｂｌｅ５　ＴｈｅｔｅｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

训练样

本数

测试样

本数

最大

识别率／％
最小

识别率／％
平均

识别率／％

２５０ ４０ ８５ ６５ ７８

３．３　ＢＰ神经网络输入参数影响因素研究

在特征参数提取过程中，灰度共生矩阵的步长、灰度

级以及神经网络输入参数种类，影响着神经网络的识别

效果，因此，下面对上述影响因素进行研究。

３．３．１　生成步长
生成步长是影响灰度共生矩阵生成的一个重要参

数，它确定了灰度共生矩阵中两个像素点间的距离，其大

小决定了灰度共生矩阵所包含纹理信息的丰富程度。为
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了说明生成步长对灰度共生矩阵的影响，本文研究了从

不同图像中提取的１５种特征参数随生成步长的变化规
律。受篇幅所限，图７以断焊图像样本为例，列出了生成
步长对能量、对比度、相关性和同质性４种特征参数的影
响。需要说明，为便于观察，图７中每类特征参数均进行
了归一化处理。可以看出，生成步长对图像中不同纹理

特征参数均有一定影响，但其影响规律不尽相同。因此，

无法按照生成步长对某一图像的某一种特征参数的影响

规律，确定最佳的生成步长。由于生成步长较大时，会有

大量像素点不能参与灰度共生矩阵的生成，造成图像信

息的丢失，因此，在本文研究中生成步长的范围选择为

１～１０。

图７　典型特征参数随生成步长变化曲线
Ｆｉｇ．７　Ｇｒａｐｈｏｆｔｙｐｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓｃｕｒｖｅｓ

为了确定合适的生成步长，研究了生成步长对神经

网络识别率的影响，典型结果如图８所示。在识别过程
中保持其他参数与３．２节相同，仅研究生成步长对识别
结果的影响。从２０次识别结果可以看出，当生成步长为
４时，神经网络的识别率最高且波动最小。因此，本文选
取灰度共生矩阵的生成步长为４。
３．３．２　灰度级

灰度级是影响灰度共生矩阵的另一个重要参数。

灰度级的选择范围不仅会影响图像纹理的表征效果，

而且直接关系灰度共生矩阵的运算量以及神经网络的

迭代时间。在其他参数保持不变的情况下，研究了灰

度级对神经网络识别率及运算时间（生成灰度共生矩

阵的运算时间与网络训练时间之和）的影响，结果如

图９所示。

图８　生成步长对神经网络识别率的影响
Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ

ｗｉｔｈｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ

图９　灰度级对网络识别率的影响
Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｗｉｔｈｇｒａｙｌｅｖｅｌ

由图９可以看出，灰度级对神经网络的识别率有一
定影响，但影响不大，在一定范围波动；灰度级对运行时

间有较大影响，总体而言，灰度级越高，运行时间越长。

综合考虑，灰度级对识别率和运行时间的影响发现，当灰

度级为６４时，平均识别率最高且波动范围最小，运行时
间适中。因此，后续分析中，将灰度级确定为６４。
３．３．３　神经网络输入参数

本节研究神经网络输入参数的类型及数量对神经网

络识别率的影响［２５］。分别将单一特征参数作为ＢＰ神经
网络的输入，对不同焊缝质量的焊缝图像进行识别。

图１０所示为各单一特征参数输入情况下，神经网络的识
别率分布。

图１０　不同特征参数对网络识别率的影响
Ｆｉｇ．１０　Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ
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由图１０可以看出，不同单个特征参数下神经网络的
平均识别率差别较大，通常分布在２０％ ～７０％。平均识
别率在５０％以下的特征参数包括方差、差的方差、均值
和、和熵、自相关、聚类阴影和显著聚类；平均识别率在

５０％～６０％的特征参数包括能量、同质性和最大概率；平
均识别率在６０％以上的特征参数包括对比度、相关性、
熵、相异性和方差和。

分别选取识别率在５０％以上的特征参数（组合１）、
６０％以上特征参数的特征参数（组合２）及全部的特征参
数（组合３），作为ＢＰ神经网络的输入特征矩阵，在其他
参数设置与前相同的情况下，在３种组合输入参数下，利
用神经网络对不同焊接质量的图像进行识别，结果如

表６所示。
表６　不同特征参数组合的ＢＰ神经网络识别结果
Ｔａｂｌｅ６　ＴｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＢＰｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ’ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

特征组合
特征参数

数量

平均

识别率／％
识别的

标准差

平均运行

时间／ｓ
组合１ ８ ８９．５０ ２．０８ ４０．９
组合２ ５ ７９．１３ ４．３９ １０５
组合３ １５ ８９．３８ ３．０２ ６０．８

分析表６可知，不同特征参数组合对神经网络的识
别率及运行时间有较大的影响。其中，组合１和组合３
下，神经网络的平均识别率较高，均能达到８９％。但组
合１下，神经网络识别率的稳定性及运算速度均优于组
合３。因此，在本文后续研究中，利用识别率在５０％以上
的８种特征参数组合（组合１）作为神经网络输入参数。

３．４　神经网络结构参数影响因素研究

由３．１节中式（２）和（３）可知，神经网络的输出与隐
含层节点数和隐含层层数有关。在隐含层数确定的情况

下，本节将研究隐含层节点数对神经网络的识别效果及

效率影响。

若隐含层所包含的节点数量过少，神经网络所能获

取的信息过少，会导致网络欠拟合，使得识别效果较差；

若隐含层所包含的节点数量过多，不仅训练时间增加，还

可能会出现 “过拟合”的现象，即因误差增大而导致神经

网络的泛化能力下降，也会影响神经网络的识别效

果［２６］。因此，合理选择隐含层节点的数量非常重要。隐

含层节点数确定的一般原则为在能正确反映输入输出关

系的基础上，应选用较少的隐含层节点数，以使网络结构

尽量简单。对于包括一个单隐含层的３层ＢＰ神经网络，
可根据经验公式选择隐含层节点数：

槡ｓ＝ ｎｍ＋ａ （４）
式中：ｎ为输入节点个数，ｍ为输出节点个数，ａ在０～１０
的常数。

按照３．３节组合１下的特征参数作为 ＢＰ神经网络
输入，输入节点的数量为３２，网络输出节点数为５，按照
式（４）可计算出隐含层节点数应在１２～２２选择。在其他
参数确定的情况下，研究隐含层节点数对神经网络识别

率以及输出误差的影响，结果如图１１所示。

图１１　隐含层节点数对神经网络识别率和
输出误差的影响

Ｆｉｇ．１１　Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇａｎｄ
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ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｎｏｄｅｓ

从图１１中可以看出，隐含层节点数对神经网络的识
别率和输出误差均有一定影响，但其影响趋势差别较大。

平均识别率随隐含层节点数增加呈先增大后减小的波动

状态，且当隐含层节点数较大时，识别率的分散性增加；

均方根误差受隐含层节点数的变化影响较大，整体而言，

随着隐含层节点数的增加，均方根误差呈增加趋势。对

比可以发现，当隐含层节点数为１６时，神经网络的平均
识别率较高、波动较小，且均方根误差较小。因此，本文

中神经网络隐含层节点个数选择为１６。

３．５　自动识别方法的应用

通过上节研究，确定了基于图像纹理特征的ＢＰ神经
网络的最佳输入及结构参数，本节将进一步将其应用于

集箱管接头内焊缝表面缺陷的自动识别中。将包含不同

焊接质量的２５０幅图像作为训练样本，对优化后的神经
网络模型进行训练，并利用训练好的网络对２００幅不同
焊接质量的图像进行识别，表７所示为ＢＰ神经网络识别
结果的统计信息。

表７　ＢＰ神经网络识别结果
Ｔａｂｌｅ７　ＴｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＢＰＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ

焊接

质量

训练

样本数

测试

样本数

测试

出错数

分类

正确率／％
良好 ５０ ４０ １ ９７．５
未焊满 ５０ ４０ １ ９７．５
焊穿 ５０ ４０ ３ ９２．５
焊偏 ５０ ４０ ８ ８０
焊瘤 ５０ ４０ ５ ８７．５

平均识别率／％ ９１
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从上述识别结果可知，基于图像纹理特征的 ＢＰ神
经网络系统可以有效实现不同焊接质量焊缝图像识

别，整体识别率较高，可达９１％。进一步分析发现，该
方法对不同类型缺陷焊缝识别率存在一定差别，其中，

对良好和未焊满的焊缝识别率最高，可达９７．５％，对焊
穿的识别率为９２．５％，对焊偏与焊瘤的识别率在９０％
以下。后续，需要进一步开展对带有焊偏和焊瘤的焊

缝图像进行分析，提取更有效的表征参数，提高对其的

识别率。

４　结　　论

针对集箱管接头内焊缝表面质量评价的需求，本文

进行了焊缝表面缺陷自动识别方法的研究，取得了以下

结论：

１）分析了不同焊接质量的焊缝图像的纹理特征，以
整体识别率为评价标准，优选出了可用于焊缝缺陷表征

的８种表征参数，即能量、对比度、相关性、熵、同质性、最
大概率、和方差和相异性；

２）研究了灰度共生矩阵的构造因子（步长、灰度级）
以及神经网络构造参数（隐含层节点数）对焊缝表面缺

陷识别效果的影响，优化出灰度共生矩阵构造及神经网

络的输入与结构参数；

３）利用优化后的神经网络，对包含焊缝表面良好、未
焊满、焊穿、焊偏和焊瘤的测试样本图像进行识别，结果

表明，基于图像纹理特征的ＢＰ神经网络系统可以有效实
现不同焊接质量焊缝图像识别，识别率较高。

本文的研究工作为集箱管接头内焊缝焊接质量检测

做了有益的探索。
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