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基于深度学习的 TIG 焊背部熔池检测和熔宽提取

卢振洋, 宫兆辉, 闫志鸿, 翟思宽
(北京工业大学汽车结构部件先进制造技术教育部工程研究中心, 北京摇 100124)

摘摇 要: 为了保证焊接过程中熔池信息提取的实时性和准确性,解决在焊接监控领域传统图像处理算法抗干扰性

弱,实时监测的可靠性差,以及自动化程度较低的问题,做到系统可以实时地对焊接过程的熔池进行宽度信息提取

和分析,将图像处理算法与深度学习算法进行了结合. 通过对 TIG 焊熔池的观察,针对熔透信息检测,将反面熔池

分为 3 类,首先用图像处理的方法先筛选出烧穿熔池,然后用一个通过大数据样本训练的卷积神经网络对未熔透

与熔透进行分类. 区别于已有研究,该网络不仅获得了很好的熔透状态检测结果,同时找出了熔池最大宽度,并且

保证了实时性,其结果达到了工程应用的要求.
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Deep Learning Based Detection and Width Extraction
of Back Molten Pool in TIG Welding

LU Zhenyang, GONG Zhaohui, YAN Zhihong, ZHAI Sikuan
(Engineering Research Center of Automobile Structural Parts Advanced Manufacturing Technology,

Ministry of Education, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China)

Abstract: To ensure the real鄄time and accuracy of pool information extraction in welding process, and to
solve the problems of weak anti鄄interference of traditional image processing algorithms in the field of
welding monitoring, poor reliability of real鄄time monitoring and low degree of automation, and to enable
the system to extract and analyze the pool width information in real鄄time, image processing algorithm and
deep learning algorithm were combined in this paper. Through observation of TIG welding pool and
detection of penetration information, the reverse pool was divided into three categories. First, the burning
pool was screened out by image processing method, and then the incomplete and penetration were
classified by a convolution neural network trained by large data samples, which was different from the
existing research. Not only good penetration test results were obtained, but also the maximum width of the
molten pool was found, and the real鄄time performance was guaranteed. The results meet the requirements
of engineering application.
Key words: TIG welding; penetration testing; deep learning; image processing; classification and
regression; weld width extraction

摇 摇 焊缝成形的检测与控制是焊接自动化过程中的 基本问题之一,同时也是一直未能从根本上解决的
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问题. 原因之一是焊缝成形的可靠传感比较困难,
需要在焊接过程中精确地检测熔宽、熔深或反面熔

透,现有的熔池成形传感方法很多,包括超声波法传

感熔透[1鄄4],电弧电压、弧光法传感熔池振荡信

息[5鄄9],声信号传感等离子焊小孔行为[10鄄11],X 射线

法传感焊接熔池形状[12鄄14],红外测温法传感焊接温

度场,视觉传感器传感焊接熔池信息等,其中视觉传

感的方式最符合人工焊接的认知,也是本文所采用

的方法. 还有一方面原因是焊接过程的复杂情况太

多,使得采集到的信号处理难度比较大,精确实时的

自动化处理更是难上加难.
人工智能是近几年发展比较快的领域,其中深

度学习方面更是取得了很多突出成果,传统的研究

方法解决不了的问题,在应用深度学习方法后,都有

了新的进展,比如,人脸识别和人体姿态研究等[15鄄20] .
近年来深度学习在焊接研究中获得了大量应

用,主要包括:焊接熔透预测、熔池图像识别、3D 增

材制造质量监测等.
熔透预测方面,山东大学刘新峰[21]通过提取焊

缝特征参数,利用传统逆向传播(back propagation,
BP)神经网络模型对焊接穿孔 /熔透状态进行预测,
但是精度较低;覃科等[22]提出了一种利用卷积神经

网络 ( convotional neural networks鄄machine,CNN鄄M)
对形态复杂的 CO2 焊接熔池形态进行识别的方法,
研究结果表明,CNN鄄M 在网络的训练过程和检测过

程中的识别率均要优于 BP 神经网络;Kim 等[23] 利

用深度学习开发了熔化极气体保护焊(gas metal鄄arc
welding,GMA)焊接接头背部焊道监测算法,研究结

果表明,焊接电压与电流信号经卷积神经网络训练

后可很好地预测背部焊道的产生情况.
熔池图像识别方面的研究主要集中在缺陷检

测,电子科技大学的张明星[24]以工业生产所拍摄的

钢管焊缝为试验对象,利用 X 射线和神经网络进行

缺陷检测;南昌航空大学的郑志远[25] 将深度学习和

超声时差衍射法 ( time of flight diffration detector,
TOFDD)成像结合,实现了缺陷的自动识别与分类;
华中科技大学的邓星[26] 开发了采用深度学习和支

持向量机(support vector machine,SVM)的缺陷检测

系统;Ye 等[27]开发了基于神经网络的视觉检测系

统,用于识别电子元器件中电阻点焊缺陷.
3D 增材制造质量监测方面,Tang 等[28] 通过提

取 3 个特征参数,利用深度学习在增材制造过程中

缺陷监测方面取得了很好的效果;Shevchik 等[29] 结

合声发射传感器及机器学习,研究了声发射信号在

增材制造过程中质量监测方面的应用.
近 5 年来深度学习技术在焊接以及基于焊接的

增材制造方法的过程控制中均获得应用,因为传统

的浅层的神经网络方法采用图像特征作为网络的输

入,所以首先需要对图像进行特征提取,而在特征的

提取过程中,许多有用信息可能会丢失. 但是卷积

神经网络直接将图像所有像素值作为输入,结构采

用深层网络,利用大数据进行训练,避开了特征工

程,所以效果更好,相对于传统的 BP 神经网络,深
度学习大幅提升了特征提取的准确度和过程控制的

响应速度.
但是,深度学习在焊接方面没有针对焊接过程

中焊接熔池的精确定位与识别,以及焊接熔宽的提

取的研究.
区别于已有只是对熔透状态的研究,本文将利

用视觉传感的方法采集图像,通过传统图像处理与

深度学习相结合,来解决熔池图片处理中精确对

熔池状态分类和定位熔池边界、获得最大熔宽等

分类和回归相关问题,实现对熔池的检测. 本文设

计的系统可直接应用到工业现场,保证实时性和

准确率.

1摇 硬件平台搭建和数据采集

1郾 1摇 硬件设备搭建

本文焊接方法采用 TIG 焊,焊接材料为 2 mm
厚低碳钢,TIG 焊机采用的是 Liler 的 Aerowave 焊

机. 通过 Manta G鄄145B / C鄄30fps 相机采集焊接过程

的背部熔池图片,采集卡是 NI 公司的 USB 数据采

集卡,可以通过 PC 上的 LabView 进行编程控制,传
感器和外触发是自主设计的硬件电路.

硬件设备组成如图 1 所示,焊接过程采用的是

TIG 焊脉冲焊,将相机和数据采集卡采集到的图片

和电流电压信号传输到计算机,计算机对数据处理

之后可通过电流电压控制器和伺服电机控制器调节

焊接电流电压和工作台运动. 在焊接过程中,为了

保证采集到清楚的图片,需要在焊接弧光最弱的时

刻采集图像,所以设计通过外触发控制相机在指定

焊接电压上升沿处采集图像,通过采集卡采集 3 路

信号(电流、电压和外触发),硬件平台保证了焊接

背部熔池图片对应当前时刻的电流和电压值.
1郾 2摇 图像采集

为了让深度学习的网络有一个健壮的鲁棒性,
就需要大量的图像,所以采集的图像数量要多,涵盖

的焊接情况也要尽量多.
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图 1摇 硬件设备组成

Fig. 1摇 Hardware device composition
摇

将 Manta 相机的帧率设置在 16 Hz,采像过程

中,通过随机改变电流的方法来实现不同的焊接情

况. 初步将焊接的情况分为正常熔透(见图 2(a))、
未熔透(见图 2(b))和烧穿(见图 2(c))3 种情况.
最终采集得到了 10 000 张正常熔透照片、10 000 张

未熔透照片和 130 张烧穿照片.

图 2摇 3 种焊接熔池

Fig. 2摇 Three kinds of weld pool
摇

2摇 熔池图像分析和图像处理

2郾 1摇 熔池图像分析

图 2(a)所示是一个比较理想的熔池,边界清

楚,呈阶跃型,边界形状规则,熔池内部只有少量的

熔渣,熔池外部亮度由暗到亮均匀渐变,这类熔池边

界的提取算法容易实现且较可靠.
但是,在常规焊接中,熔池图像干扰因素很多,

形态很复杂,图 3 为各种类型的熔池图像. 图 3(a)
中,上部分边界被熔渣覆盖,已经失去了边界特征,
很难设计对应的图像处理算法;图 3(b)中,熔透区

基本被熔渣覆盖,其图像特征极易与未熔透混淆;图

3(c)中,熔池高亮区域很不规则,当前熔透区与先

前熔透区连接在一起,难以区分;图 3(d)中,熔池尾

部受氧化皮干扰严重,熔池边界也受熔渣和氧化皮

干扰极不规则;图 3(e)中,熔池的周围受即将剥落

的氧化皮干扰,熔池内部受熔渣干扰;图 3( f)中,熔
池下半部分边界模糊,无明显的阶跃信号,图像处理

困难;图 3( g)中,熔池边界极不规则,边界很难界

定. 因为这些原因,传统的图像处理需要设计不同

的方法针对可能出现的所有熔池进行处理,而且在

这之前还需要针对每一种熔池进行分类,程序复杂,
可靠性不高.

图 3摇 难以处理的熔池图片

Fig. 3摇 Molten pool pictures that are difficult to handle
摇

2郾 2摇 图像处理

对于求边界的问题,传统的图像处理有很多相

关的研究,Reborts 边缘检测算子、Sobel 边缘检测算

子、差分边缘检测等都是比较好的边缘检测方法,这
些算法大都是基于边界的梯度变化来进行边缘的检

测,其中 Canny 边缘检测算子的适应性很强,本文也

基于 Canny 算子设计了一套边缘检测算法对熔池边

缘进行了提取,具体流程如图 4 所示.
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图 4摇 图像处理流程

Fig. 4摇 Image processing flow
摇

其中,Canny 边缘检测算法可以分为以下 5 个

步骤:1) 应用高斯滤波来平滑图像,目的是去除噪

声;2) 找寻图像的强度梯度;3) 应用非最大抑制技

术来消除边误检(本来不是但检测出来是);4) 应

用双阈值的方法来决定可能的(潜在的)边界;5)
利用滞后技术来跟踪边界.

高斯滤波器与图像进行卷积,该步骤将平滑图

像,以减少边缘检测器上明显的噪声影响. 大小为

(2k +1) 伊 (2k +1)的高斯滤波器核的生成方程式为

Hij =
1

2仔滓2 (exp ( i - (k + 1)) 2 + ( j - (k + 1)) 2

2滓 )2

1臆i,j臆2k + 1
式中:i、j 分别为行数和列数;H 为卷积核.

寻找图像的强度梯度需要计算梯度模 G 和方

向 兹,其计算式分别为

G = G2
x + G2

y

兹 = arctan 2(Gy,Gx)
式中 Gy、Gx 分别为水平和垂直方向的差分.

本文选取的 滓 = 1郾 4,这套算法在边界梯度明显

的熔池图像中表现很好,但是当出现复杂焊接熔池

图片和较多外部干扰后,算法的适应性就表现得不

是很好. 算法的图片处理情况如图 5 所示,图 5(a)
是图像干扰少、边界梯度明显的图像处理情况,图 5
(b)是图像边界复杂后,图像处理情况.

图 5摇 图像处理结果

Fig. 5摇 Image processing results
摇

从图 5 的结果可以看出,在焊接图片简单、边界

梯度不复杂并明显的情况下,图像处理算法可以很

好地找出边界,连接边界宽度,当边界复杂后,边界

信息提取得不完整,如果针对每一种情况都设计一

套算法,算法的复杂度会很高,并且无法保证所有的

图片都适合,所以就需要一种新的方法来进行边界

的识别,因此研究中引入了深度学习的方法对熔池

进行处理,通过深度学习在特征学习方面的优势来

解决熔池边界提取问题.

3摇 深度学习网络构建与训练

3郾 1摇 深度学习网络构建

本文的难点在于对熔池宽度的预测,因为这类

回归问题相较于之前许多研究的分类问题更加复

杂. 深度学习中的卷积神经网络在图像处理上表现

突出,将卷积神经网络应用到目标检测,不仅包含了

分类问题也包含了回归问题. 本文用到的是一套深

层卷积神经网络,基于谷歌开源的 Tensorflow 进行

的网络搭建,不仅算法稳定性更高,而且工程化实现

更简单.
在搭建神经网络方面,主要考虑了网络的可移

植性、速度和准确率,深度神经网络要在一些嵌入式

平台上应用,比如机器人和自动驾驶,就十分需要一

种轻量级、低延迟(同时精度尚可接受)的网络模

型,为了使研究成果可以工程化运用,在特征提取的

卷积层方面引用了 Mobilenet 网络,它是一个可适应

硬件条件有限的轻量化卷积神经网络. Mobilenet 的
一个特点是深度可分解[30],深度可分解就是将标准

卷积分解成一个深度卷积和一个点卷积(1 伊 1 卷积

核). 深度卷积将每个卷积核应用到每一个通道,而
1 伊 1 卷积用来组合通道卷积的输出,每一层的分解

图如图 6 所示,这种分解可以有效减少计算量,降低

模型大小.

图 6摇 深度可分离卷积

Fig. 6摇 Deep separable convolution
摇

由于只有熔池一类需要识别,需要的网络复杂

度不高,但是追求高速的处理效果,因此选择速度最
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快的 SSD 模型进行修改,仿照 VGG鄄SSD 的结构,用
Mobilenet 替换 VGG 进行特征的提取. Mobilenet 总
共有 28 层———1 个输入层、2 伊 13 个中间卷积层和

1 个输出层,修改后的神经网络是在 Mobilenet 的

conv13 后面添加了 8 个卷积层,然后仿照 SSD 运用

特征金字塔结构进行检测的方法,在网络的最后总

共抽取 6 层用作检测,搭建出一套 ssd_mobilenet 网
络,并通过 GPU 加速. 网络结构如图 7 所示.

图 7摇 ssd_mobilenet 网络结构

Fig. 7摇 ssd_mobilenet network structure
摇

在损失函数方面采取类似 Fast RCNN 中的损失

函数, 总的损失函数是 localization los ( loc ) 和

confidence loss (conf)的加权和,即

L(x,c,l,g) = 1
N (Lconf(x,c) + 琢Lloc(x,l,g))

confidence loss (conf)为

Lconf(x,c) = - 移
N

i沂Pos
xP
ij lg( ĉPi ) - 移

i沂Neg
lg( ĉ0i )

式中 ĉPi =
exp(cPi )

移
P

exp(cPi )
.

localization loss (loc)为

Lloc(x,l,g) = 移
N

i沂Pos
移

m沂{cx,cy,w,h}
xk
ijsmoothL1( lmi - ĝm

j )

ĝcx
j = (gcx

j - dcx
i ) / dw

i

ĝcy
j = (gcy

j - dcy
i ) / dh

i

ĝw
j (= lg

gw
j

d )w
i

, ĝh
j (= lg

gh
j

d )h
i

式中:( gcx, gcy, gw, gh ) 表示 groundtruth box; ( dcx,
dcy, dw, dh)表示 default box;( lcx, lcy, lw, lh)表示预

测的 box 相对于 default box 的偏移量.
对比 Tensorflow 公布的 5 个在 COCO 上训练得

到的不同组合网络模型组合. 这些网络结构的准确

度和精度如表 1 所示,COCO mAP 是评价网络模型

准确度的标准,数值越大,准确度越高. 可以看到,
网络的精度和速度是相互冲突的关系.

从表 1 可以看出,ssd_mobilenet 的速度最快,但

是准确率相对其他的组合形式不是很高,这主要是

因为 COCO 数据集的数据类别多,但是本研究针对

的焊接熔池只有一类,着重点只在识别和回归,所以

速度有保证的前提下,准确率在可接受范围内.

表 1摇 网络模型精度和速度

Table 1摇 Precision and speed of network model

模型名称 速度 COCO mAP

ssd_mobilenet 快 21

ssd_inception 中等 24

rfcn_resnet101 中等 30

faster_rcnn_resnet101 中等 32

faster_rcnn_inception_resnet 慢 37

摇 摇 以上是训练网络的基本模型,训练得到的参数

需要应用到测试网络对新数据集进行测试,在测试

的神经网络的最后,没有采用 box 的形式回归整个

熔池,而是采用了熔池宽度进行回归. 网络模型预

测的值是像素个数,在对大量焊件进行测量之后,计
算出像素数与实际长度之间的比例关系,并将比例

以参数形式编辑到程序中,使神经网络直接输出焊

接熔池图片的实际宽度.
3郾 2摇 图像分类和图像标记

本文将 TIG 焊反面熔池图像分为三大类,分别

是未熔透、正常熔透和烧穿,通过对比图片发现,正
常熔透和未熔透照片的特征比较复杂,单纯用图像

处理来分出 3 类比较难,但是把未烧穿(正常熔透、
未熔透)和烧穿分开比较容易,因为未烧穿的图片

都是偏红色,图片蓝色通道的像素值都小,而烧穿的

照片,如图 2(c)所示,由于大面积弧光的影响,蓝色

通道的像素值多,通过这一特点可以将图片分为未烧

穿和烧穿,通过图像处理可以得到 3 种类型图片的蓝

色色度分布图,图像处理过程如图 8 所示. 先将原图

进行转换,得到体现颜色空间的 HSV 图像,对 HSV
图像进行通道的提取,得到蓝色通道的分布情况.

原图是彩色图像,转换成 HSV 图像,设( r,g,b)
分别是一个颜色的红、绿和蓝坐标,它们的值是 0 ~
1 的实数. H沂[0,360)是角度的色相角,而 S,V沂
[0,1]分别是饱和度和亮度,HSV 的计算为

h =

g - b
max - min, r = max

2 + b - r
max - min, g = max

4 + r - g
max - min, b

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï = max
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H =
h 伊 60, h逸0
h + 360, h{ < 0
V = max

S = max - min
max

式中:min = min( r,g,b);max = max( r,g,b) .

图 8摇 蓝色通道提取

Fig. 8摇 Blue channel extraction
摇

如图 9( a)所示是烧穿图片的蓝色区域,图 9
(b)是未烧穿图片的蓝色区域,烧穿图片的蓝色区

域很大,未烧穿的蓝色区域较小.

图 9摇 蓝色区域分布

Fig. 9摇 Blue regional distribution
摇

统计部分典型图片(烧穿、正常熔透和未熔透)
的蓝色分量,统计过程如图 10 所示. 统计结果如表

2 所示,表格数据一定程度上反映了烧穿熔池图像

和未烧穿熔池图像在蓝色通道最大灰度值的分布情

况,烧穿的熔池图像蓝色通道灰度值 255 分布得比

较多,未烧穿的熔池图像,蓝色通道最大灰度值很少

达到 255 且分布少.

图 10摇 统计过程

Fig. 10摇 Statistical process
摇

摇 摇 将图片分为烧穿和未烧穿之后,将未烧穿的图

片制作成数据集,通常,在训练有监督的机器学习模

型的时候,会将数据划分为训练集、验证集和测试

集. 为了更好地进行分类,并提高精度,研究中只做

了 1 个分类,类别为 penetration. 图片标记用到的是

labelImg鄄master 标记软件,标记的过程中不标记未

熔透的照片,训练集和验证集中的熔透照片标记是

表 2摇 蓝色通道灰度值和数量

Table 2摇 Gray value and quantity of blue channel

烧穿 正常熔透 未熔透

灰度值 数量 灰度值 数量 灰度值 数量

255
255
255
255
255
255

25 984
14 618
10 839
36 236
32 764
29 949

248
159
229
176
255
242

2
1
1
1

28
1

77
30
76

108
120
138

5
2

30
1
1
1

将标记的 box 正好包含住熔池,如图 11 所示,box 的

上下左右边框正好和熔池相切,box 的高度乘以比

例系数可以反映出熔池的宽度. 总共标记了 6 978
张正常熔透的照片作为训练集,标记了 1 000 张正

常熔透的照片作为验证集,2 022 张正常熔透照片和

2 865 张未熔透的照片未作标记,作为测试集,第 2
节中分析过的复杂熔池图片均在测试集中.

图 11摇 标记的熔池图片

Fig. 11摇 Tagged pool pictures
摇

3郾 3摇 训练模型

将标记好的 xml 数据转换成指定格式的 csv 文

件后,再将 csv 文件转换成 record 文件,完成数据集

的制作,设置网络模型的参数是训练前的必要准备.
由于重新开始训练参数可能造成网络收敛失败,因
此在网络训练开始时,运用 ssd_mobilenet 的参数初

始化网络,之后训练过程就是在更新初始化的网络

参数. 由于需要模型很快地运行,因此开始设置学

习率为 0郾 004,batch_size = 8. 在网络开始运行时,
loss 下降明显,在 10 000 步之后收敛到 1郾 5 左右,停
止网络训练,进行模型测试,测试结果显示部分图片

识别效果很好,还有一部分无法识别,所以还需要进

一步降低 loss,提高网络的精度,重新开始训练,在
原有的基础上改变 batch_size = 16,学习率为 0郾 003,
继续训练到 20 000 步,将学习率改为 0郾 002,loss 有

所下降,但不明显,改变学习率为 0郾 001,batch 为 8,
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训练过程的 loss 如图 12 所示,定位损失函数、分类

损失函数和整体损失函数都是收敛的,60 000 步之

后将学习率调整 0郾 000 5,继续训练到 70 000 步之

后,loss 稳定在 1 左右,保存 1 个网络训练,将保存

的 72 104 步的网络用来试之前的测试集,结果相对

之前的模型准确率有所提高. 训练的调参过程如图

13 所示.

图 12摇 损失函数和步数

Fig. 12摇 Loss function and step number
摇

图 13摇 学习率和步数

Fig. 13摇 Learning rate and step number
摇

4摇 试验结果

对测试集数据进行试验,结果显示,用图像处理

分类出烧穿和未烧穿的照片,用深度学习分类出的

正常熔透和未熔透照片的正确率都是 100% . 图 14
(a)所示,图片是未熔透,网络输出是在图片上标记

未熔透,图 14(b)所示,图片是正常熔透,网络输出

是在图片上标记熔透,同时检测熔池宽度,并给出宽

度值.
对之前列举出的图像处理难以解决的图像进行

预测,得到的结果如图 15 所示,从结果可以看出,不
仅熔池的分类很准确,而且边界的定位很精准.

为了试验深度学习在预测宽度上的准确率,将
一系列图片进行人工测试,这一系列的图片是一次

图 14摇 熔透和未熔透检测结果

Fig. 14摇 Detection results of penetration and non
penetration

摇

图 15摇 复杂图片处理效果

Fig. 15摇 Complex image processing effect
摇
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焊接过程中的前、中和后期的一部分图片,手动测出

并记录的熔池宽度与用神经网络测试这一系列图片

得到的熔池宽度进行对比和数据计算,得出平均误

差是 1郾 14% ,最大相对误差 5郾 23% ,神经网络试验

的结果基本吻合人工手动测试的结果,图 16 所示是

2 种 结 果 的 折 线 图, 计 算 每 幅 图 像 平 均 耗 时

23 ms,实时性更好. 将整套算法集成到工业计算机

后,现场测试可以保证准确率和实时性.

图 16摇 手动测试结果和模型测试结果

Fig. 16摇 Results of manual test and model test
摇

5摇 结论

1) 采用深度学习单个卷积神经网络同时实现

了熔池的分类和边界的回归,在标记时,对于未熔透

图像,不做标记,对于熔透图像,标记为目标出现,并
对熔池边界进行框选,最终训练后的网络可同时实

现熔池的检测和熔池最宽边界的提取.
2) 将 TIG 焊熔透信息分为 3 类:未熔透、熔透

和烧穿,通过图像分析,得出可用图像处理方式进行

烧穿的筛选,再用深度学习方法进行熔透与未熔透

分类,2 种分类正确率均达到了 100% . 相对已有的

研究,在熔透状态预测上准确率更高.
3) 对 TIG 焊熔透视觉图像进行分析可以看出,

熔池图像干扰因素很多,图像类型复杂,很难用图像

处理算法准确可靠地提取熔宽,而采用卷积神经网

络模型,在样本足够大的情况下,通过 GPU 加速,可
准确快速地进行熔宽的提取,模型计算与手动测量

的最大相对误差为 5郾 23% ,单张图片处理速度为 23
ms,达到了工程应用的水平.
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