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摘　 要:为实现对铸件各种不同缺陷的自动诊断ꎬ设计一种视觉检测系统对铸造产品进行外观检测ꎮ 利用多头自注意

力模块对图像识别网络的下采样过程进行增强ꎬ使得经典图像分类网络能够获得全局特征信息ꎬ以提升模型对铸件体

外观上细小裂纹和大范围毛刺的识别能力ꎮ 实验结果表明:改进得到的卷积网络对铸件缺陷具有较高的识别准确率ꎬ
能够较准确地判断铸件缺陷类型ꎮ
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０　 引言

铸件是用各种铸造方法获得的金属或者合金

材料成型零件ꎬ常用作机械、建筑、航空航天和汽

车等领域的主要零部件ꎮ 由于铸件的特殊成型方

式ꎬ在制造过程中常出现气孔、裂纹和夹渣等质量

问题ꎮ 这些问题不仅影响机械零件的性能ꎬ还可

能导致它的使用寿命大大缩短ꎮ 为及时发现铸件

的缺陷ꎬ基于 Ｘ 射线的无损检测[１] 广泛应用于铸

件检测中ꎬ能够准确诊断铸件内部缺陷ꎮ 但是由

于 Ｘ 射线的无损检测效率较低、成本较高ꎬ通常

会采用外观检查等人工方式进行初步筛选ꎮ 为了

高效、准确地筛选出有缺陷的铸件ꎬ可通过图像分

类网络对所有铸件进行分类ꎬ实现对气孔、细小裂

纹和毛刺等缺陷的初步筛选ꎮ 相比人工外观检查

等低效的筛选方式ꎬ图像检测系统[２] 能够更加高

效、准确地检测铸件的外观缺陷ꎮ
随着计算机视觉技术和深度学习方法的快速

发展ꎬ通过图像数据对物体进行准确分类已成为

可能ꎮ ２０１２ 年 ＩＬＳＶＲＣ 图像分类大赛中ꎬ深度卷

积结 构 实 现 的 ＡｌｅｘＮｅｔ[３] 一 举 夺 冠ꎬ ２０１４ 年

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ[４]实现了 ７４.８％的 ｔｏｐ－１ 准确率ꎬ并且

ＶＧＧＮｅｔ[５]也实现了相同的精度ꎮ 此外ꎬＲｅｓＮｅｔ[６]

提出的残差连接使得训练这些极深的网络更加容

易ꎬ表现也更好ꎮ
近几年来ꎬ研究者们利用不同的改进方法来

提升图像分类网络的准确率ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[７] 是一

种与卷积结构不同的模型ꎬ最开始用于解决自然

语言处理(ＮＬＰ)任务ꎬ因其表现出的卓越性能而

迅速成为主流架构ꎮ ＶｉＴ[８] 是视觉任务中应用
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Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构的先驱ꎬ它通过直接堆叠的方式ꎬ
在不重叠图像块上运行 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 块来实现图

像识别的卓越性能ꎮ ＢｏＴＮｅｔ[９] 则将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
引入卷积结构中ꎬ提出带有 ＭＨＳＡ 层的 ＲｅｓＮｅｔ 瓶
颈结构的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 块ꎮ Ｃｏｎｆｏｒｍｅｒ[１０] 是 ＣＮＮ 和

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 并行的混合网络ꎬ通过特征耦合模块对

每个阶段的局部特征和全局特征之间进行信息交

互ꎬ使得 Ｃｏｎｆｏｒｍｅｒ 同时兼具两者的优势ꎮ 在分类任

务中ꎬＣｏｎｆｏｒｍｅｒ 以更小的参数取得更高的准确率ꎮ
基 于 此ꎬ 本 文 对 Ｃｏｎｆｏｒｍｅｒ 结 构 中 的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 分支进行简化和改进ꎬ提出增强型

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ( ｅｎｈａｎｃｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ＥＴ)架构ꎬ并将

其插入到 ＲｅｓＮｅｔ 和其他深度卷积网络中ꎬ实现对

网络性能的增强以及网络准确率的提升ꎮ
本文主要工作有:
１)使用深度卷积网络对铸件的外观缺陷进行

识别ꎬ搜集铸件图像数据集ꎬ对孔状缺陷、毛刺和

细小裂纹等图像进行分类处理ꎻ细化缺陷数据类

别ꎬ使得缺陷诊断网络能够更加准确地判断缺陷

种类ꎬ以便后期对铸造方法进行分析和改进ꎻ
２)为提升深度卷积网络对细小裂纹的识别准

确率ꎬ将 Ｃｏｎｆｏｒｍｅｒ 中的方法加以简化和改进ꎬ提
出增强 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构ꎬ将该结构插入 ＲｅｓＮｅｔ 的
下采样模块中能够显著提升准确率ꎻ并对此方法

进行对比试验ꎬ以找到最佳融合方式ꎮ

１　 缺陷诊断模型

视觉诊断系统能够自动地对铸件进行外观缺

陷检测ꎬ检测的精度由图像分类网络的准确率决

定ꎮ 通过比对大量缺陷图片发现ꎬ铸件毛刺特征和

细小裂纹表现出的尺寸相差较大ꎬ这要求图像分

类网络能够捕捉到图像中的全局特征和局部特

征ꎮ 因此ꎬ将能够捕捉全局特征的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结

构对深度卷积结构进行增强ꎬ使得网络模型的局

部特征和全局特征都能进行信息交互ꎮ
如图 １ 所示ꎬ在一般的深度卷积结构中插入

一个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块ꎬ与卷积计算分支组成并行

的结构ꎬ使得网络模型能够利用卷积实现局部特

征交互ꎬ也能通过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 进行全局特征信息

交互ꎮ 实验结果表明: 增强 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 放在下采

样层的前面会获得更好的表现ꎮ 因为这种方法还

能增强特征信息ꎬ使得网络在下采样过程中保留

更多的特征信息ꎮ
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图 １　 方法结构图

详细计算过程如图 ２ 所示ꎮ 在第 ３ 个 Ｓｔａｇｅ
和第 ４ 个 Ｓｔａｇｅ 中间加上一个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块ꎮ
从第 ４ 个 Ｓｔａｇｅ 开 始ꎬ 进 行 特 征 图 下 采 样ꎬ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块通过捕捉全局特征后合并信息流

实现对特征信息进行增强ꎮ
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图 ２　 增强 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ＥＴ)结构图

　 　 将第 ３ 个 Ｓｔａｇｅ 最后一个 ３×３ 卷积的输出特

征图分别经过主干卷积层和增强 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结

构ꎮ 该特征图 Ｘ 首先经过一个 １×１ 卷积层ꎬ再进

行重组ꎬ变成一个 Ｂ×Ｃ×Ｈ×Ｗ 尺寸的特征图 Ｘꎮ
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特征图 Ｘ 依次经过多头自注意力层(ｍｕｌｔｉ ｈｅａｄ
ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＭＨＳＡ)、ｌａｙｅｒ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ(ＬＮ)层
和多层感知机(ｍｕｌｔｉ ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)ꎬ计算

过程如式(１)所示ꎮ
ＸＴ ＝ＭＬＰ(ＬＮ(ＭＨＳＡ(Ｘ))) (１)

多头自注意力层中的特征图 Ｘ 分别生成

ｑｕｅｒｙ、ｋｅｙ 和 ｖａｌｕｅꎬ再经过计算得到同维度的输

出结果ꎬ计算过程如式(２)所示ꎮ 这个过程中ꎬ特
征图上的全局特征会进行信息交互ꎬ并对感兴趣

的特征进行加权ꎬ从而捕捉到特征图上的全局关

键信息ꎮ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ ｓｏｆｔｍａｘ(ＱＫＴ)Ｖ (２)

特征图 ＸＴ 重新变形重组为 Ｂ×Ｃ×Ｈ×Ｗ 的特

征图ꎬ再经过一个 ３×３ 卷积层后和主干特征图相

加ꎮ 这个卷积层的作用是将特征图 ＸＴ 的维度变

为和主干特征图的维度一致ꎮ 整个计算过程可以

由式(３)表示ꎬ其中 Ｃ(􀅰)表示卷积操作ꎬＸ ｌ 和

Ｘ ｌ－１分别表示当前卷积层的输出特征图和前一个

卷积层的输出特征图ꎬＹ 表示双分支的合并结果ꎮ
Ｙ＝ＸＴ＋Ｃ１×１(Ｘ ｌ＋Ｃ１×１(Ｘ ｌ－１)) (３)

通过这种双分支的方式ꎬ网络模型在第 ４ 个

Ｓｔａｇｅ 能够感受到图片上的局部特征和全局特征ꎬ
因此对大范围的毛刺和小尺寸的裂纹都能有较好

的识别效果ꎮ 并且ꎬ增强 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构只在低

分辨率阶段与卷积进行融合ꎬ不会导致计算速度大

幅下降ꎮ 实验结果表明:增强 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 带来准确

率提升的同时ꎬ并没有大幅度降低吞吐率ꎬ这种方法

可以为图像缺陷诊断系统带来更好的检测性能ꎮ

２　 实验

２.１　 实验设置

实验中每个网络均使用 ＳＧＤ 优化器进行训

练ꎬ优化器的 ｗｅｉｇｈｔ ｄｅｃａｙ 和 ｍｏｍｅｎｔｕｍ 分别设置

为 ０.０００ １ 和 ０.９ꎮ 在训练过程中ꎬＢａｔｃｈｓｉｚｅ 设置

为 １２８ꎬ初始学习率固定为 ０.１ꎬ随着实验进行ꎬ学
习率逐渐衰退ꎮ

在各种网络的训练过程中ꎬ对所有训练图像

运用相同的数据增强方法ꎮ 这里用到的数据增强

方法为随机裁剪和随机水平翻转ꎮ 所有实验代码

基于 ｐｙｔｏｒｃｈ 框架实现ꎬ训练和测试过程在多张

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ 上采用并行计算完成ꎮ

２.２　 对比实验

１)诊断模型对比实验

为了让诊断模型能够准确判断出铸件缺陷的

类型ꎬ以便后期能针对性地加以改进ꎬ需制作包含

不同类型缺陷的训练数据集ꎮ 从各相关数据集中

挑选各种不良铸造轴承图片ꎬ将其铸造缺陷类别

主要分为孔状缺陷、毛刺和细微划痕等 ３ 类ꎬ加上

正常铸件类别组成一共 ４ 个类别的数据集ꎮ 其

中ꎬ每个类别的训练图片为 １９０ 张ꎬ验证图片都是

１０ 张ꎬ另外准备少量跨域场景图片对诊断模型进

行泛化能力测试ꎮ
采用 ２. １ 节中的实验参数设置ꎬ将 ＲｅｓＮｅｔ、

ＶＧＧ、ＲｅｓＮｅＸｔ[１１]、ＤｅｎｓｅＮｅｔ[１２]等主流分类网络和

这里的 ＲｅｓＮｅｔ(ＥＴ)在铸件诊断训练数据集上进

行训练和验证ꎬ其中 ＢｏＴ 为 ＣＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结
合网络ꎬ主要特点为精度和计算速度表现都较好ꎬ
实验结果如表 １ 所示ꎮ 相比 ＲｅｓＮｅｔ 和 ＶＧＧ 等分

类网络ꎬ具有 ＥＴ 结构的 ＲｅｓＮｅｔ 网络实现了更高

的准确率和更快的计算速度ꎬ表明 ＥＴ 结构可以

作为缺陷检测系统的增强方法ꎬ能使模型准确、快
速地对铸件缺陷类型进行分类判断ꎮ

表 １　 铸件诊断模型准确率对比

模型 验证准确率 / ％ 帧率 / (帧 / ｓ)

ＲｅｓＮｅｔ－５０ ９６.８９ ３８

ＶＧＧ ９６.７７ ３５

ＲｅｓＮｅＸｔ ９６.９３ ３３

ＤｅｎｓｅＮｅｔ ９７.３８ ２９

ＢｏＴ ９５.２０ ３６

ＲｅｓＮｅｔ－５０(ＥＴ) ９７.５０ ４０

　 　 此外ꎬ为了验证本文方法对细小划痕缺陷识

别的增强效果ꎬ随机选择包含细小划痕的铸件图

片进行验证和分析ꎮ 将缺陷铸件图片输入改进诊

断模型计算ꎬ并得到计算时的热力图ꎬ如图 ３ 所

示ꎮ 图 ３(ａ)为原图ꎬ图 ３(ｂ)是网络发现毛刺和

细小气孔缺陷区域的热力图ꎬ这正说明它依赖于

这些特征进行缺陷分类ꎮ
２)公开数据集对比实验

为进一步验证改进方法对分类网络的有效

性ꎬ让 ＲｅｓＮｅｔ、ＶＧＧ、ＲｅｓＮｅＸｔ、ＤｅｎｓｅＮｅｔ 等分类网

络和 ＲｅｓＮｅｔ(ＥＴ)分别在公开分类数据集上进行

对比实验ꎮ 实验数据集主要包括:ＣＩＦＡＲ[１３] 和

Ｔｉｎｙ－ＩｍａｇｅＮｅｔꎮ 训练参数与 ２.１ 节中的一致ꎬ为
了让分类网络适应小分辨率数据的尺寸ꎬ将深度

卷积模型都进行相同的修改ꎬ将下采样次数由原

本的 ５ 次减少为 ３ 次ꎮ

􀅰１３２􀅰



􀅰电气与自动化􀅰 颜梦玫ꎬ等􀅰基于改进卷积网络的铸件视觉检测

UBU�� UCU&��

图 ３　 热力图

　 　 实验结果如表 ２ 所示ꎬ提出的 ＲｅｓＮｅｔ － ５０
(ＥＴ)在 ＣＩＦＡＲ１０、ＣＩＦＡＲ１００ 和 Ｔｉｎｙ－ＩｍａｇｅＮｅｔ 上
分别比 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 高 ０.５２ 个百分点、０.８５ 个百分

点和 ０.０２ 个百分点ꎮ 并且在一系列公开数据集

中ꎬＲｅｓＮｅｔ－１０１(ＥＴ)也比 ＲｅｓＮｅｔ－１０１ 表现出更

高的 准 确 率ꎮ 此 外ꎬ ＤｅｎｓｅＮｅｔ 在 ＣＩＦＡＲ１０ 和

ＣＩＦＡＲ１００ 两个数据集上的表现都稍优于 ＲｅｓＮｅｔ
(ＥＴ)ꎬ但是在 Ｔｉｎｙ－ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上的准确率

表现较差ꎬ并且从表 １ 可以看出它的计算速度

较慢ꎮ

表 ２　 分别在 ＣＩＦＡＲ 和 Ｔｉｎｙ－ＩｍａｇｅＮｅｔ 上实验的准确率

单位:％　

模型 ＣＩＦＡＲ１０ ＣＩＦＡＲ１００ Ｔｉｎｙ－ＩｍａｇｅＮｅｔ

ＲｅｓＮｅｔ－５０ ９６.０６ ７７.１０ ６６.２５

ＲｅｓＮｅＸｔ ９６.４１ ７７.２９ ６７.１０

ＶＧＧ１６ ９６.２５ ７６.８５ ６７.１３

ＤｅｎｓｅＮｅｔ ９６.８２ ７９.８２ ６５.６１

ＲｅｓＮｅｔ－５０(ＥＴ) ９６.５８ ７７.９５ ６６.２７

ＲｅｓＮｅｔ－１０１ ９７.６０ ７８.７５ ６７.３５

ＲｅｓＮｅｔ－１０１(ＥＴ) ９７.６５ ７８.８０ ６７.４１

　 　 改进方法能够提升分类网络的准确率ꎬ但是

也会引入更多参数量和计算量ꎬ因此只在第 ４ 个

Ｓｔａｇｅ 使用改进方法ꎮ 为了对比改进方法在网络

不同层插入带来的改变ꎬ将改进方法分别插入

ＲｅｓＮｅｔ－ ５０ 第 ４ 个 Ｓｔａｇｅ 的第 １、第 ２、第 ３ 个

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 中ꎬ并在 ＣＩＦＡＲ１００ 和 Ｔｉｎｙ － ＩｍａｇｅＮｅｔ

上训练和验证ꎮ 实验结果如表 ３ 所示ꎮ 增强

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的位置放在下采样 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 的前面

能得到较好的准确率ꎬ并且插入位置越靠近顶部ꎬ
模型的准确率会越低ꎮ

表 ３　 插入位置对比表 单位:％　

模型 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ Ｔｉｎｙ－ＩｍａｇｅＮｅｔ ＣＩＦＡＲ１００

ＲｅｓＮｅｔ
(ＥＴ)

１ ６６.２７ ７７.９５

２ ６６.１３ ７７.４４

３ ６５.８８ ７５.６６

３　 结语

通过 在 ＲｅｓＮｅｔ 下 采 样 过 程 中 添 加 增 强

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 得到改进模型ꎬ利用图像识别对铸件

外观缺陷检测ꎮ 实验表明改进后的图像识别模型

能够更精确地对缺陷图像进行分类ꎮ 在深度卷积

结构中插入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块ꎬ使得网络可以进行

局部或全局特征信息交互ꎬ从而增强特征信息ꎬ对
大范围毛刺和细小划痕缺陷都能准确识别ꎮ
ＲｅｓＮｅｔ(ＥＴ)不仅能够在图像识别任务中获得较

高的准确率ꎬ同时它的计算速度并未下降ꎬＲｅｓＮｅｔ
(ＥＴ)相比同类型的网络架构表现出更好的泛化

性能ꎮ
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３　 结语

本文介绍了气动载荷下航空发动机机匣表面

传感器布置方法ꎬ并基于某单转子整机试验器进

行了应用分析ꎮ 建立了气动载荷的表征模型来计

算整机模型机匣表面的响应ꎬ并基于响应计算结

果进行响应关于气动载荷灵敏度的分析ꎬ再结合

有效独立法ꎬ综合考虑了灵敏度与独立性ꎮ 最后

在单转子整机试验器上选择了机匣表面的两个最

佳测点ꎬ并与对照组进行了响应对比ꎮ 结果表明ꎬ
最佳测点的响应明显高于对照组ꎬ证明了该方法

的有效性ꎮ
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