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摘　要：针对传统宏观金相分析依赖于人工观察和经验判断，存在主观性强、效率低等问题，提出了一种融合机

器视觉和深度学习神经网络的焊缝质量智能评价技术，通过构建深度学习目标检测模型和深度学习语义分割模

型实现了对金相试样的自动检测和金相识别。实验结果表明，基于 Faster RCNN 网络的目标检测模型识别精度最

高可达 98.53%，基于 HRNetV2 网络的语义分割模型的平均交并比最高可达 96.72%。深度学习模型能够从大量数据

中学习复杂的特征，实现对焊缝宏观形貌和缺陷的智能评价。相比人工分析，该技术单图分析时间从 30 s 缩至 1 s，

检测效率提升 5 倍，检测成本降低 60%，可满足批量检测需求，为宏观金相技术的自动化发展提供了新的思路。
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Abstract: Addressing the issues of strong subjectivity and low efficiency in traditional macro-level metallographic analysis, 

which relies on manual observation and experience-based judgment, a technology for intelligent evaluation of weld quality 

combining machine vision and deep learning neural networks is proposed. Through constructing a deep learning object de‐

tection model and a deep learning semantic segmentation model, automatic detection and identification of metallographic 

samples are realized. Experimental results show that the object detection model based on the Faster RCNN network has a 

recognition accuracy of up to 98.53%, and the semantic segmentation model based on the HRNetV2 network has an average 

intersection over union (IoU) of up to 96.72%. Deep learning models can learn complex features from a large amount of 

data, achieving intelligent evaluation of the macroscopic appearance and defects of welds. Compared with manual analysis, 

this technology reduces the analysis time per image from 30 seconds to 1 second, increasing detection efficiency by 5 times 

and reducing costs by 60%, meeting the requirements for batch detection, providing a new direction for the automated devel‐

opment of macro-level metallographic technology.
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0 引言

宏观金相技术是通过观察和分析材料的宏观

组织结构来研究金属材料焊后性能和缺陷分析的

重要手段。传统的宏观金相分析主要依赖于显微

镜观察和人工经验判断，人工分析耗时较长，难以

满足大规模检测需求，且不同操作者的判断标准可

能存在差异，主观性强，复杂组织结构的识别和量

化分析存在困难，精度难以保证。

近年来，机器视觉和深度学习技术的快速发展

为宏观金相分析提供了新的解决方案。机器视觉

技术能够高效获取和处理金相图像，通过图像采

集、预处理、特征提取和目标识别等步骤，实现对材

料表面和内部结构的自动化分析。在材料科学领

域，机器视觉已广泛应用于缺陷检测、粒度分析和

相组成识别等任务。ZHU 等人［1］利用超高强度钢

的蚀刻和扫描电镜（SEM）成像显微组织数据库对

比 了 灰 度 共 生 矩 阵（GLCM）和 卷 积 神 经 网 络

（CNNs）两种特征提取方法，分析各个特征参数，使

用 t 分布随机邻居嵌入（t-SNE）方法对两种高维特

征进行比较，结果表明 CNN 方法的特征聚类优于

GLCM 方法。LIU Y 等人［2］开发了一套结合深度学

习（DL）进行微观结构感知和机器学习（ML）进行机

械性能预测的综合系统，该系统可以快速准确地识

别最常用的热轧普通碳钢中的典型铁素体-珠光体

微观结构，并预测其机械性能。ZHANG P 等人［3］利

用铝合金颗粒样本的图像和双向长短时记忆网络，

提取颗粒信息（包括颗粒大小分布和形态），通过神

经网络训练适应于具体颗粒信息的样本，再现了材

料的力学行为和结构演化模型。

深度学习神经网络是计算机视觉领域的重要

技术手段，其理论基础既包含传统机器学习的统计

方法，又借鉴了生物神经系统的运行机制。相较于

基于规则的传统算法，深度学习在处理海量数据、

识别复杂特征方面展现出更强的能力，这一优势在

图像分析和语义理解等应用场景中尤为突出［4］。卷

积神经网络（CNN）凭借其卓越的视觉特征学习能

力，基于 CNN 的深度学习方法已成为现代图像处理

与分析的关键技术，在材料科学领域，CNN 技术为

微观组织图像的自动化表征提供了高效解决方案，

实现了大规模样本的快速定量化分析与统计评

估［5］。近年来，深度学习技术逐渐应用于材料科学

领域，通过训练 CNN 模型对金相图像中的不同相组

成进行分类；利用目标检测算法（如 YOLO、Faster 

R-CNN）识别材料中的裂纹、气孔等缺陷；通过 U-

Net 等模型［6］对金相图像中的组织结构进行像素级

分割。

基于此，本文聚焦轨道车辆焊接工艺验证的实

际需求，面向宏观金相样件大批量、快速判定的痛

点，基于机器视觉和深度学习神经网络的宏观金相

技术，构建深度学习模型，实现金相图像的自动分

类与缺陷检测，并结合机器视觉技术实现高效、精

确的材料组织结构分析，并验证其在实际应用中的

有效性。

1 方法

1.1 系统框架

本文提出的基于机器视觉和深度学习神经网

络的宏观金相分析系统框架如图 1 所示，主要包括：

（1）图像采集模块：使用高分辨率镜头和 CCD 相机

获取宏观金相图像，使用三轴直线运动模组满足多

种类、多数量试样的一体化拍照需求，使用组合光

源进行打光方向及亮度控制；（2）预处理模块：对原

始图像进行滤波、增强和裁剪拼接处理；（3）深度学

习模型：构建卷积神经网络（CNN）进行目标检测、

语义分割；（4）测量模块：适配焊接接头宏观金相检

测的各类测量工具；（5）结果输出模块：输出宏观金

相检测可视化图片，按照指定模板自动生成分析

报告。

1.2 系统流程

1.2.1 ROI Map制作

针对焊接试样检测中存在的试样尺寸及形态

多样、夹具托盘规格差异及金相放大倍率差异等核

心问题，提出基于程序化控制的 ROI Map 构建方

法，具体步骤如下：（1）对试样进行预处理标准化。

试样经由切割、研磨、抛光、化学腐蚀、清洗、烘干等

前处理工序后，表面粗糙度（Ra）控制在≤0.4 μm，满
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足宏观金相观测的光学平整度要求。此阶段采用

ASTM E3 标准规范操作流程，确保微观组织显影清

晰度满足 ISO 17639：2017 规定的焊缝表征需求。

（2）成像参数配置。依据夹具托盘的物理尺寸（误

差容限±0.1 mm）、相机分辨率与目标放大倍数（2×

-15×）三个主要参数，通过运动控制系统动态配置

三轴直线模组（重复定位精度±0.01 mm）的扫描路

径参数。（3）进行模板图像采集。三轴直线模组从

机械原点出发，按照步骤（2）中生成的扫描路径进

行图像采集和全视野图像拼接，全景拼接误差控制

在 0.5% FOV 以内；（4）进行 ROI Map 制作。在拼接

好的全视野图像上，基于托盘夹具夹持范围人工调

整并选定试样观察区（ROI），命名并保存 ROI Map，

后续使用同规格夹具托盘、相同放大倍数时及同高

度试样时，可直接调用对应 ROI Map 进行图像采

集，提升检测效率。

1.2.2 图像采集及宏观金相分析

根据夹具托盘规格、放大倍数及试样高度选择

对应的 ROI Map 进行试样宏观金相图像采集；光学

系统完成扫描后生成全视野拼接图，随后对图像进

行滤波、增强等处理，以获取高清晰度高对比度图

像；调用深度学习目标检测算法，将全视野图像中

的试样进行检出、分类；经过后处理方法抠除夹具、

托盘等背景信息，生成单个试样的宏观金相图片；

针对单个试样的宏观金相图片，调用深度学习语义

分割算法，逐像素区分焊缝区域与基材区域，精确

定位到熔合线；随后根据试样类型，自动添加测量

项点及测量工具。

1.2.3 结果输出

在单个试样图像上叠加试样编号、比例尺及测

量结果等信息，保存分析结果到数据库；每批次试

样的图像及分析结果，按照相同模板批量生成分析

报告。

1.3 算法设计

为实现宏观金相智能化机器视觉识别，主要需

要解决如下两个核心问题：

（1）材质及接头形态多样。轨道交通领域中，

常见的焊接件材质主要包括碳钢、不锈钢和铝合

金，即使同样材质，由于打磨抛光及腐蚀时间等因

素的影响，成像效果也会不同。且试样板材尺寸、

焊接参数的变化导致接头形貌存在差异，传统视觉

算法中的模板匹配常会出现识别错误或无法识别

的问题，需设计一个通用的算法兼容材质及接头形

貌的同步识别。

（2）焊缝区域、熔合线与基材的特征难以区分。

在焊接接头的宏观金相图像中，熔合线与基材的图

像特征差异较小，其灰度值差异常小于 10%；同时

由于光照方向/强度、工作距离，图像处理等光学系

统参数往往不能具备很好的一致性，使得传统视觉

算法中的阈值分离等方法通用性差，难以适配不同

材质或不同抛光/腐蚀工艺的试样焊缝识别。

为实现不同材质及多种接头形态的智能化识

别，本文引入了深度学习目标检测模型，该类模型

具备纹理特征识别、形态识别、尺寸差异感知等能

力，在合适的神经网络设计和足够的训练样本下，

可以获得一个通用的、可同时识别出试样材质及接

头形态的算法模型。为实现在不同材质及不同成

像效果下对焊缝区域的精确提取，引入了深度学习

语义分割模型，该模型具备像素级识别分类的能

图1　宏观金相分析视觉系统框架

Fig. 1　Framework diagram of macro metallographic analysis vision 

system
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力，且兼具纹理特征和边缘特征的识别能力，在合

适的神经网络设计和足够的训练样本下，可以获得

一个能够在不同成像效果下同时识别多种试样材

质焊接区域的算法模型，进而构建焊缝质量智能评

价技术路径。

2 图像数据采集与预处理

2.1 数据来源

采用工业相机、高精度液态变焦镜头、直线移

动模组和分布式光源构建了智能视觉采集装置（见

图 2），可实现对多组金相样品的并行表征。样品经

自动定位托盘均匀排布后，前序设备依次完成研磨

抛光、化学侵蚀（使用 4% 硝酸酒精溶液）等预处理

工序，随后通过视觉系统高动态范围成像技术以及

多次曝光和图像裁剪、拼接技术，有效提升图像的

动态范围和对比度，并精准捕捉样品表面的宏观组

织结构特征数据，为后续的图像分析与处理提供高

质量的原始数据，确保系统能够准确、全面地反映

金相样品的宏观特征。

2.2 数据预处理

运用拉普拉斯滤波（Laplacian filter）进行图像

处理，该算法基于图像中每个像素与相邻像素的灰

度值二阶差分进行物体的边缘检测，从而实现局部

区域的边缘对比度，使图像中不同区域之间的边缘

更加清晰，如图 3 所示。

在图像增强环节，首先利用直方图均衡化技

术，通过对图像像素灰度值重新分配，将原直方图

的灰度值均匀分布在全局范围，使图像整体对比度

得到提升，暗部细节得以显现。其次采用对比度拉

伸技术，通过对图像的像素值进行线性或非线性变

换，将图像的亮度范围拉伸，进一步增强图像的视

觉效果，使图像的色彩更加鲜艳、明暗层次更加分

明，从而显著提高图像质量，让图像细节更加丰富，

呈现出更佳的视觉效果，如图 4 所示。

最后将多次拍照的图像通过拼接与裁剪，分别

将各试样区域图像提取出来，分别进入后续步骤处

理，如图 5 所示。

3 深度学习模型设计

3.1 目标检测模型

采用 Faster RCNN 作为基础网络，通过迁移学

习在金相图像数据集上进行微调。损失函数采用交

图2　宏观金相分析图像采集模块实物

Fig. 2　Physical view of the macro metallographic analysis image 

acquisition module

（a）滤波前图像，表面纹理及

边缘稍有模糊

（b）滤波后图像，表面纹理及

边缘清晰

图3　基于拉普拉斯滤波处理的图片

Fig. 3　Image processed with Laplacian filter

（a）增强前图像，基材与焊缝

视觉差异不够明显

（b）增强后图像，基材与焊缝

视觉差异明显提升

图4　基于图像增强处理的图片

Fig. 4　Image processed with image enhancement techniques
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叉熵损失（Cross-Entropy Loss），优化器选择 Adam。

Faster RCNN 模型的主要结构如图 6 所示。

通过多层卷积网络实现良好的特征提取能力；

通过引入 RPN（Region Proposal Network），区域候

选网络，生成候选框，并判断局部区域是否涵盖检

测目标并对检测框进行修正；引入 ROI Pooling 功能

（兴趣区域池化），收集 RPN 生成的候选框并结合卷

积网络提取出的 feature map，送入全链接层（full 

connection）进一步分类；使用 classification 功能准确

识别出试样类别（材质、接头形式），使用 bounding 

box regression 确定检测框的精确位置；检测效果示

意图如图 7 所示，算法可以自动识别将试块区域

ROI 找出，并区分开不同的接头类型和材质，为后续

的分割算法及测量提供辅助信息。

3.2 语义分割模型

采用 HRNetV2 作为基础网络，通过监督学习方

法训练试样焊缝区域识别和提取的语义分割算法。

如图 8 所示，HRNet 同时保留了从高到低 4 种分辨

率的特征图，每个阶段末尾通过步长卷积（Strided 

Convolution），逐步添加低分辨率的卷积流，并将 4

个分辨率的卷积流并联起来。该设计使得模型在

整个训练过程中保持了图像的高分辨率特征，避免

了从低分辨率复原到高分辨率时带来的空间误差。

在并联的基础上，通过上采样（up sample），将不同

分辨率的特征图进行融合。各分辨率图像通过多

次卷积、融合后，通过图像拼接（Concatenation），将

浅层特征（高分辨率、低语义）与深层特征（低分辨

率、高语义）拼接为同一分辨率下的特征图（Feature 

Map）；最后通过分割头（Segmentation Head）将 Fea‐

ture Map 转换成像素级的分类预测。

图5　拼接后的图片

Fig. 5　Composite stitched image

图6　Faster RCNN结构

Fig. 6　The structure of Faster RCNN

图7　宏观金相图像的目标检测

Fig. 7　Schematic of object detection in macroscopic metallographic 

images

图8　基于HRNetV2的语义分割算法结构

Fig. 8　Structure of the semantic segmentation algorithm based on 

HRNetV2
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4 训练与优化

4.1 数据集建立

通过系统收集并标注大量金相图像样本，确保

数据集的多样性和科学性。该数据集涵盖了多种

不同类型的材质，主要包括碳钢、不锈钢及铝合金；

同时针对材料中不同焊接接头形式，进行分类标

注，确保每一种材质、每一种焊接接头类型都有足

够的样本数量，并基于多场景的样本采集与严谨的

标注流程，提供高质量的数据支持。样本收集情况

如表 1 所示，图像样本及分割标注如图 9 所示。

4.2 数据扩增

通过旋转、缩放、翻转等操作扩充数据集。在

数据增强环节，通过一系列几何变换操作对原始数

据集进行扩展。具体而言，旋转操作可使图像在不

同角度下呈现，增强模型对不同视角的识别能力；

缩放操作则通过调整图像尺寸，提高模型对目标大

小变化的适应性；翻转操作包括水平翻转和垂直翻

转，可以丰富图像的方向性特征（见图 10）。这些操

作不仅增加了数据集的多样性和丰富度，还有效避

免了模型在训练过程中出现过拟合现象，提升模型

的泛化能力，使其在面对复杂多变的现实场景时，

能够更加准确、稳定地进行预测和分类。同时，数

据增强还有助于平衡数据集中的各类别样本数量，

确保模型在训练过程中能够充分学习各类别的特

征和信息，从而在实际应用中具有更好的性能。

4.3 模型训练

本研究采用 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU

（24GB GDDR6X 显存）作为训练硬件平台，其第三

代 Tensor Core 架构与 10 496 个 CUDA 核心为大规

模矩阵运算提供硬件级加速。在 Ubuntu 20.04 LTS

系统环境下，配置 CUDA 11.1 与 cuDNN 8.0.5 加速

库，启用 FP16 混合精度训练模式。

表1　样本收集情况

Table 1　The situation of sample collection

接头

T 形角接

常规对接

搭接

T 形对接

塞焊

电阻点焊

堆焊

碳钢

662

1 234

936

939

34

23

18

不锈钢

158

108

286

218

13

7

2

铝合金

84

153

123

117

5

0

1

图9　图像样本及分割标注（沿基材区域与焊缝区域的交界

进行精细标注，将焊缝区域完整覆盖）

Fig. 9　Image samples and segmentation labels

图10　数据扩增样本

Fig. 10　The diagram of data-augmented sample diagram
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4.3.1 训练过程多维度监控

通过 TensorBoard 可视化工具实现训练状态实

时诊断，具体监控维度包括：（1）损失函数动态分析。

同步绘制训练集与验证集的复合损失曲线（加权交

叉熵损失与 Dice 损失的线性组合），当两条曲线在

迭代后期呈现显著发散趋势时，提示模型出现过拟

合风险。（2）梯度分布监测。记录各卷积层梯度向

量的 L2 范数，当检测到梯度范数超过预设阈值

1000时，自动触发梯度裁剪机制，将梯度向量投影至

单位球空间。（3）硬件效能分析。持续追踪 GPU 显

存占用率、流式多处理器（SM）利用率及显存带宽压力，

当 SM 利用率低于 70% 时提示存在数据管道瓶颈。

4.3.2 自适应早停策略

设 计 了 收 敛 敏 感 的 早 停 机 制（Convergence-

Sensitive Early Stopping，CSES），其决策流程包含三

个核心环节：（1）损失变化率计算。每完成一个训

练周期（epoch），记录测试集损失值并计算其与历史

基准值的滑动平均变化率，时间窗口设置为连续 10

个训练周期。（2）收敛状态判定。当测试集损失变

化率的绝对值连续 10 个周期不超过 0.001 时，判定

模型进入收敛平稳期。（3）最优模型保存。在每次

验证损失刷新历史最低值时保存模型检查点，训练

终止时自动加载验证损失最低的模型副本，并采用

指数滑动平均技术融合最近三个最优检查点。

4.3.3 损失曲面分析技术

引入损失曲面曲率作为收敛判据的补充指标。

通过计算损失函数在参数空间的海森矩阵特征值

分布，评估当前优化位置的地形特性。当检测到模

型进入平坦极小值区域（主曲率低于万分之一）且

持续 5 个训练周期时，强化早停决策的可靠性。该

分析通过 PyTorch 的自动微分引擎实现，采用迭代

Lanczos 算法近似求解特征值。

4.3.4 训练中断恢复机制

设计训练状态全量快照功能，每隔 5 个周期保

存优化器状态、学习率调度器状态及数据加载器指

针位置。当训练因意外中断时，系统可从最近快照

恢复训练进程，保证实验可复现性。快照数据采用

Zstandard算法压缩存储，单次保存耗时在45 s以内。

4.3.5 超参数调优过程

采用系统化的网格搜索策略：在关键参数（学

习率［1e-3，1e-4，1e-5］、批量大小［4，8，16］）构成

的组合空间内穷举实验。每个组合执行完整训练，

通过交叉验证评估模型泛化能力，最后选择模型泛

化能力最好的超参数组合。

4.3.6 模型剪枝

为减少模型在实际部署时的资源消耗并提高

算法检测效率，当模型训练完成后，对模型参数进

行筛选，按照预设好的θ值，移除绝对值接近 0 的权

重（|wij|<θ），在保持算法检测精度的情况下实现对

模型的剪枝。

5 图像后处理

首先，根据算法识别结果对分割后的图像进行

连通域标记，区分不同物体实例；随后：根据区域的

面积或宽高阈值过滤噪声及过小区域，避免干扰焊

缝区域的边缘查找与拟合。接下来使用边缘提取

工具选取 ROI，调用卡尺工具采样边缘点，并通过最

小二乘法拟合直线；最后利用点到直线投影法测量

不同焊接类型焊接区域尺寸，数据测量如图11所示。

6 实验与结果

6.1 实验设置

实验的硬件环境为 CPU：Intel i9-9900k，GPU：

NVIDIA RXT3090 24GB 显存；软件环境为 Python 

3.8，PyTorch 1.9，依赖 CUDA 11.1 及 cuDNN 8.0.5 驱

图11　数据测量

Fig. 11　The diagram of data measurement
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动 GPU 运算，启用自动混合精度（torch.cuda.amp）优

化显存占用。实验所采用数据集包含 5 121 张金相

图像，涵盖 3 种材料类型和 7 种接头类型。数据集

中通过分层抽样方法选取 70% 作为训练集，30% 作

为测试集。训练集数据采用图像缩放、图像旋转、

图像翻转 3 种方法进行数据扩增，每种方法按照

50% 的概率随机激活。

6.2 实验结果

6.2.1 模型训练精度

对 比 了 不 同 学 习 率 和 批 大 小 对 基 于 Faster 

RCNN 网络的目标检测模型识别精度（accuracy）的

影响。实验表明，在学习率为 1E-05，批大小为 8 时

模型达到了最高精度 98.53%，如表 2 所示。

对比了不同学习率和批大小对基于 HRNetV2

网络的语义分割模型的平均交并比（mIOU）的影

响。实验表明，模型在学习率 1E-05，批大小为 16

时达到了最高交并比 96.72%，如表 3 所示。

6.2.2 结果智能判定

依据图 11 所示所测定数据与 ISO10042（铝合

金）、ISO5817（碳钢）标准规定数值进行对比，建立

了焊缝宏观质量智能评价模块，本文方法的单张图

像分析时间为 1 s，远低于人工分析的 30 s，且可以

一次性采集 20 个试样的金相图片，极大提高了金相

检测的作业效率。

7 结论

本文提出了一种基于机器视觉和深度学习神

经网络的焊缝质量智能评价技术，通过构建深度学

习目标检测模型和深度学习语义分割模型实现了

对金相试样的自动检测和金相识别。实验结果表

明，基于 Faster RCNN 网络的目标检测模型识别精

度最高可达 98.53%，基于 HRNetV2 网络的语义分

割模型的平均交并比最高可达 96.72%。深度学习

模型能够从大量数据中学习复杂的特征，实现对焊

缝宏观形貌和缺陷的智能评价。该方法的成熟应

用检测效率提升 5 倍，检测成本降低 60%，为宏观金

相技术的自动化发展提供了新的思路。
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