
 

基于轻量化特征增强网络的焊缝

缺陷检测方法

傅留虎

（山西省机电设计研究院有限公司，太原 030009）

摘要： 【目的】为进一步提高深度特征增强模型对焊缝超声信号的特征完备性、关联性表达及模型超参数自适应全局优化效

率，该文开展了基于轻量化特征增强网络的焊缝缺陷检测方法研究。【方法】通过构建焊缝缺陷检测模型，丰富了焊缝特征及

不同空间域特征的关联性表征；引入基于全局寻优策略改良的麻雀搜索算法，进一步提高模型超参数自适应寻优的效率和性能；

同时使用改良后的优化算法对所构建模型的所需的 4个关键模型参数进行自适应寻优，最终构建出适用于焊缝缺陷空间域特

征且具备自学习能力的检测模型。【结果】试验结果表明，该文模型在识别准确率为 95.54%的情况下，对单个样品的平均测

试时间仅为 1.4 ms，较其他基线模型取得了更好的检测效果，可满足不锈钢焊缝缺陷在线实时识别要求，验证了其有效性和泛

化性。【结论】该方法减少了人工网络设计对参数、性能、学习能力、成本消耗的影响，可广泛用于不同缺陷检测行业自动模

型构建研究中，为工业现代化提供了有利的技术支持与保障。
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Weld defect detection method based on lightweight feature enhancement network

Fu Liuhu
(Shanxi Mechanical and Electrical Design and Research Institute Co., LTD., Taiyuan 030009, China)

Abstract：[Objective]  In order  to  further  improve feature completeness  and correlation expression of  depth feature enhancement  model  for
ultrasonic  signals  of  welds  and  global  optimization  efficiency  of  model  parameter  adaptation,  a  weld  defect  detection  method  based  on

lightweight  feature  enhancement  network was  carried  out  in  this  paper.  [Methods]  By constructing weld  defect  detection model,  correlation
characterization  of  weld  characteristics  and  different  spatial  features  was  enriched.  Sparrow  search  algorithm  based  on  global  optimization

strategy  was  introduced  to  further  improve  efficiency  and  performance  of  parameter  adaptive  optimization.  At  the  same  time,  the  improved

optimization algorithm was used to self-optimize four key model parameters required by the constructed model, and finally the detection model

suitable for spatial characteristics of weld defects with self-learning ability was constructed. [Results] The experimental results showed that the
proposed  model  had  a  recognition  accuracy  of  95.54%,  and  average  test  time  of  a  single  sample  was  only  1.4  ms,  which  achieved  better

detection  effect  than  other  baseline  models,  and  could  meet  requirements  of  online  real-time  identification  of  stainless  steel  weld  defects,

verifying  its  effectiveness  and  generalization.  [Conclusion]  This  method  reduced  impact  of  artificial  network  design  on  parameters,
performance, learning ability and cost consumption, and could be widely used in researching automatic model construction in different defect

detection industries, which provided favorable technical support and guarantee for industrial modernization.

Key words：weld defect, ultrasonic testing, multi-domain feature, model optimization mechanism
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0　前言

奥氏体不锈钢作为一种重要国家资源，在建筑、

汽车、航空航天等领域中使用广泛，但在不锈钢工件

焊接过程中，由于局部不可见性，焊缝常会产生夹渣、

未焊透、未熔合等缺陷，会对工业生产和人身安全造

成很大威胁，随着对各种钢铁工业设备需求的增加，

由此产生的安全问题越来越突出。因此，快速及时

检测出不锈钢焊缝内部缺陷是当前重中之重，超声

波焊缝缺陷自动检测是目前非破坏性技术中用于检

测焊缝缺陷最多的一种。

传统的焊缝缺陷检测大都是基于机器学习的人

工焊缝缺陷特征提取方法，与传统的手工检查相比，

具有高效和准确的优点。例如，Song等学者 [1] 提出

了一种邻域评价完备局部二值模式的噪声鲁棒特征

描述器，在东北大学缺陷数据集 NEU-CLS上，通过支

持向量机对缺陷类型进行检测，最终取得不错的效

果。Xiao等学者 [2] 首先基于灰度共现矩阵和 Gabor
滤波器进行特征提取，然后在 NEU-CLS数据集上使

用贝叶斯核进化分类器进行表面缺陷分类。然而，

大多数基于机器学习的方法需对焊缝缺陷图片做精

密的缺陷标记工作，严重依赖于设计师的主观经验 [3]，

而由此产生的手工设计的特性并不具有较高的通用

性。所以，这些方法对表面瑕疵的不同类型难以适

应，局限性相当大。

随着在图像分类方面卷积神经网络深度学习显

示出的优势，学者们在自动化检测缺陷方面开始尝

试应用他们的技术。Tang等学者 [4] 提出了一种基于

改进一维卷积神经网络的超声波引导波管裂缝识

别模型，该模型采用多尺寸卷积核代替传统的单尺

寸核。可有效提取裂纹信息，实现端到端识别。王

睿等学者 [5] 提出了一种基于轻量级倒残差结构的

YOLO-M模型，该方法利用多尺度预测机制对焊缝

缺陷图像中的不同特征进行分层预测，最终检测准

确率可达 93.5%。Liang等学者 [6] 首先对超声波缺陷

信号的波形进行小波包分解，得到特征向量的缺陷

类型特征化；然后，引入人鱼群优化算法并对其进行

改进，通过该算法对建立的支持向量机缺陷检测模

型超参数进行优化；最终试验结果表明：在该缺陷分

类模型中，不同深度超声波缺陷信号的识别率为

94.67%。Yang等学者 [7] 建立了一种基于图像预处理

和改进 VGG-19的轻型太阳能电池板故障诊断系统，

应用于 3 344张太阳能板图像组成的数据集上；结果

表明：该方法的准确率为 87.8%。通过以上研究分析，

上述所有在缺陷检测中表现优异的卷积神经网络均

由特定领域的专家根据主观经验人工设计，进行大

量的超参数重复调整及评估，以提高网络的诊断性

能，既费时费力又难以保证网络的鲁棒性和自适应

性。除此之外，目前大多研究以超声波回波信号为

基础，分析超声信号的时域或频域形式，其余一维超

声波信号的高维映射方式相关研究较少。

综上所述，该文开展了一种基于轻量化特征增强

网络的焊缝缺陷超声检测方法研究。该文的主要贡

献如下：①为丰富一维超声检测时域信号所包含的

焊缝缺陷特征信息，契合卷积神经网络更适用于对

二维图像进行深度特征提取的特性，对初始一维时

域信号进行格拉姆角场域、马尔科夫转移场域、递归

域等高维空间域特征表征，以更具体的纹理和颜色

格式呈现原始焊缝缺陷的特征。②为增强不锈钢焊

缝缺陷的非线性特征及其前后相关性，充分挖掘缺

陷高维空间域信息，提出一种面向焊缝缺陷检测的

轻量化特征增强网络。创新性地采用可变形卷积的

方法从二维空间域图像中提取纹理特征，设计特征

融合模块获取不同尺度下特征信息，采用注意力机

制对焊缝缺陷的重要特征进行赋值，以此获得更有

价值的信息，保证后续检测结果的准确性。③为进

一步提升麻雀搜索算法搜索神经网络最优超参数的

速度及全局寻优效果，根据神经网络的特性，提出一

种模型超参数自优化策略，构建最优位置扰动策略、

迭代映射初始化策略及参数自适应调整策略对算法

进行改良并应用于模型中，实现 4个关键参数的自适

应优化，增强模型设计的可解释性和泛化性，避免人

为调参带来的高时间成本和高计算成本。 

1　理论框架

该文整体框架如图 1所示。其中第一部分为一

维超声检测信号的多域表征，丰富焊缝缺陷数据的

特征表达，见第 2节；第二部分为面向焊缝缺陷检测

的轻量化特征增强网络（Feature enhancement network
based on lightweight, LNet）构建，迭代式多尺度地挖掘

出更深的信息，见第 3节；第三部分为基于麻雀搜索

算法的全局自动寻优机制，对焊缝缺陷检测模型的 4
个关键参数自适应构建，得到构建后的基于轻量化

自适应特征增强网络（Adaptive  feature  enhancement
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network based on lightweight, ALNet）用以焊缝缺陷类

型识别，见第 4节。 

2　不锈钢焊缝超声信号的候选空间域设置

通常超声焊缝一维信号只是利用单一时域、频

域进行分析，存在提取特征单一、网络无法有效抑

制无效信息等问题，因此，该文将焊缝一维信号样本

映射入多个空间域中以得到更多的特征信息。高维

空间域：时频域（Short-time Fourier transform, STFT） [8]

和 递 归 域（Recurrence  plot  field,  RPF） [9]、 格 拉 姆 角

场 域（Gramain  angular  summation  field,  GASF） [10  −  11]、

（Gramain angular difference field, GADF） [12 − 13]、马尔科

夫域（Markov transition field, MTF） [14]。多域转换图见

表 1。

ω (m)

STFT实质是加窗的傅里叶变换。假定非平稳信

号在分析窗的短时间隔内是平稳的，通过窗函数

在时间轴上的移动，对信号进行逐段分析得到

信号的一组局部“频谱”。变换函数表达式如式（1）
所示。

X (n,ω) =
n=∞∑

n=−∞

x (m)ω (n−m)e− jωm （1）

x (m) ω (m)式中： 是输入信号； 是分析窗，分析窗具有

重要的作用，特别是在 STFT的分析合成中。

RPF可以将数据样本的内部结构、相似性及预

测性等相关知识分离出来，是分析信号序列周期性、

混沌性和非平稳性的有效方法。变换函数表达式如

式（2）所示。

 

初始一维
振动信号

待优化参数

候选空间域
高维空间域

GASF GADF MTFRPF
学习率

批次大小
优化器

寻优后获得的最优模型组件

面向焊缝缺陷检测的轻量化特征增强网络ALNet

第
一
部
分

第
二
部
分

第
三
部
分

特
征
提
取
模
块

特
征
融
合
模
块

特
征
增
强
模
块

分
类
模
块

图 1　整体框架图

Fig. 1    Overall fram
 

表1    多域转换图

Tab. 1    Multi-domain conversion image

Time STFT RPF

GASF GADF MTF
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R = Θ
(
ε− ∥ xi− x j ∥

)
（2）

Θ ε式中： 为 Heaviside函数； 为递归阈值。

GAF在一个极坐标系统中将时间序列转换成一

个编码，以显示样本的各种信息粒度。在 Gramain矩

阵中，每一个元素都是对应角度的三角函数值，由此

衍生出 GASF和 GADF两种不同的实现方式。变换

表达式如式（3）和式（4）所示。

GGASF =


cos (θ1+ θ2) · · · cos (θ1+ θn)

...
. . .

...
cos (θn+ θ1) · · · cos (θn+ θn)


=X̃T X̃−

√
1− X̃2

T √
1− X̃2 （3）

GGADF =


sin(θ1− θ2) · · · sin (θ1− θn)

...
. . .

...
sin (θn− θ1) · · · sin (θn− θn)


=

√
1− X̃2

T

X̃− X̃T
√

1− X̃2 （4）

X̃式中： 为转换后的极坐标序列。

n X (t)

MTF是基于一阶马尔科夫链的变体，主要为解

决马尔科夫转移矩阵对序列样本的时间特点的不敏

感问题。长度为 的信号序列 将会被映射到每个

q j q j wi j对应的值域 中，由 结合每个样本紧邻的频率 构

建出相应的转移矩阵，接着转换得到马尔科夫域。

式（5）为转换表达式。

M =



wi j

∣∣∣X1 (t) ∈ qi,X1 (t) ∈ q j · · · wi j

∣∣∣X1 (t) ∈ qi, xn ∈ q j

wi j

∣∣∣X2 (t) ∈ qi,X1 (t) ∈ q j · · · wi j

∣∣∣X2 (t) ∈ qi, xn ∈ q j

...

wi j

∣∣∣Xn (t) ∈ qi,X1 (t) ∈ q j · · · wi j

∣∣∣Xn (t) ∈ qi, xn ∈ q j


（5） 

3　面向焊缝缺陷检测的轻量化特征增强网络构建

该文提出的轻量特性增强网络框架 LNet如图 2
所示，包含特征提取模块、特征融合模块、特征增强

模块和分类模块。首先，采用可变形卷积的方法从

特征图中提取缺陷特征，接着利用特征融合模块获

取不同尺度下更有价值的焊缝缺陷征信息；然后，采

用卷积模块注意力机制（Convolutional block attention
module, CBAM），将不同尺度下得到的特征进行权重

分配，并将其进行融合；最后，为了降低模型的复杂

性和加快推理速度，采用一个全局池化结构替代传

统的全连接结构来实现焊缝缺陷类型的输出。
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焊缝检测

输入

特征提取模块 特征融合模块

特征增强模块分类模块

图 2　轻量化特征增强网络框架 LNet

Fig. 2    A lightweight feature-enhancing network framework LNet
 
 

3.1　特征提取模块

不同类型的焊缝缺陷空间域图像特征呈现出不

同的几何线性结构，现有的卷积神经网络模型大多

是基于对象数据中固有的多样性适应几何变形的，

而非适应这些变形的内部机制。因此，该文建立了

一个基于可变形卷积的特征提取层，可以更好地学

习空间域图像中不同纹理形状的特征信息。

可变形卷积具体结构如图 3所示，主要分为上下
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两部分，上部分是基于输入的特征图生成 x，y方向的

offset，下部分是基于特征图和 offset通过可变形卷积

获得输出特征图。
 
 

Conv Offset

field

Offsets

输入特征图 输出特征图

2N

图 3　可变形卷积示意图

Fig. 3    Deformable convolution
 

R该文中， 表示膨胀率为 1，感受野大小为 3×3的

卷积核。在标准卷积中，对于输入特征图 x中 p0 位置

的输出特征图 y定义如式（6）所示。

y (p0) =
∑
pn∈R

w (pn) · x (p0+ pn) （6）

pn R w (·)式中： 为 中的点； 为采样点的权重。

∆pn可变形卷积将偏移量 添加到标准卷积的采样

点上，定义如式（7）所示。

y (p0) =
∑
pn∈R

w (pn) · x (p0+ pn+∆pn) （7）

该模块还采用了批处理归一化的方法，以加速

训练过程，减少模型过拟合。对于信号 v，可通过式

（8）～式（11）操作。

µ =
1
m

m∑
i=1

vi （8）

σ2 =
1
m

m∑
i=1

(vi−µi)2 （9）

µi =
vi−µ√
σ2+ε

（10）

oi = γµi+β （11）

µ σ m µi

oi µi γ β

式中： 为均值； 为方差； 为样本量； 为归一化值；

为缩放 后的输出； 和 为缩放系数。 

3.2　特征融合模块

为最大限度地获取多通道、多维度特征，该文设

计了基于多尺度特征融合的信息提取模块。该结构

并行使用几个不同大小的卷积核扩展网络，提高了

网络模型对输入特征映射的适应性，保证了网络模

型能够从特征中提取出更多的特征信息。

g

特征融合模块由不同大小的卷积核组成的 3个

通道构成。第一个通道为 3个 5×5的卷积层堆叠在

一起，第二个通道使用 3个 3×3的卷积层堆叠在一起，

在这 2个通道中进行 3次卷积操作后均设置批处理

归一化层，以提高网络的整体性能。在第三个通道

中，通过平均池化对特征图通进行降采样操作，接着

进行卷积操作。最后，该模块的输出 如式（12）所示。

g = concat (g1，g2，g3) （12）

g1，g2，g3式中： 为 3个通道。此外，为确保卷积计算

前后特征信息维度的一致性，采用了卷积计算中的

零填充准则。如式（13）所示。

O =
(I−K +2P)

S
+ I （13）

O I K

P S

式中： 为输出特征的维度； 为输入特征的维度；

为卷积核大小； 为零填充的大小； 为滑动窗口的步幅。 

3.3　特征增强模块

⊗

考虑到不同通道特征的重要性，须动态地为每个

通道分配权重值，以确保最终输出的准确性。此外，

位置信息在输入特征图中同样重要。基于此，该文

在网络引入了 CBAM，使网络在检测过程中能够更多

地关注兴趣目标。图 4显示了 CBAM的结构，其中包

括 2种注意力模块：通道注意力模块有助于增强不同

通道的特征表征；空间注意力模块有助于提取空间

中不同位置的关键信息。输入特征图依次通过上述

2种模块生成精细化的特征图。 表示逐元素的乘法。
  

输入特
征图

精细化
特征图

通道注意
力模块

空间注意
力模块

图 4　CBAM结构示意图

Fig. 4    CBAM structure
 

Mc ∈ RC×1×1

Mc F′

F′

在通道注意力模块中，首先，对输入维度为H×W×C
的特征图 F执行全局最大池化和全局平均池化操作，

生成 2个包含通道数的一维向量，分别表示每个通道

的最大和平均特征；然后，将 2个一维向量输入到多

层感知器中得到一维通道注意力特征图 ；

最后，将 与 F相乘，得到通道注意力特征图 。在

空间注意力模块中，首先，将全局最大池化和全局平

均池化操作连接起来，并对输入的特征图 同样执行

该操作生成具有不同尺度上下文信息的 2个二维向

量；然后，将这 2个二维向量通过标准卷积层并沿着
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Ms ∈ R1×H×W Ms F′

F′′

通道维度进行拼接和卷积，生成二维空间注意力特

征图 ；最后，将 与 相乘，得到最终的特

征图 ，计算过程如式（14）～式（17）所示。

F′ = Mc (F)⊗F （14）

F′′ = Ms (F′)⊗F′ （15）

Mc (F) =σ (MLP (AvgPool (F))+MLP (MaxPool (F)))

=σ
(
W1

(
W0

(
Fc

avg

))
+W1

(
W0

(
Fc

max

)))
（16）

Ms =σ
(

f 7×7 ([AvgPool (F)；MaxPool (F)
]))

=σ
(

f 7×7
([

F s
avg；F s

max

]))
（17）

；⊗
σ

W0 W1

F x
avg Fx

max

x = c，s

式中：c为通道注意力模块；s为空间注意力模块

为 元 素 相 乘 法； 为 sigmoid激 活 函 数 ； AvgPool，
MaxPool为平均池化和最大池化； 和 为 MLP的

权重； 和 分别为平均池化的合并特征和最大

池化的合并特征，其中 。上述过程能够有效

地提取原始图像中的时域特征和频域特征，以及图

像中的纹理特征。 

3.4　分类模块

为降低模型计算复杂性，提高运行速度，该文设

计了一个降维结构。首先，对特征融合模块的输出

进行卷积核为 3×3，步幅为 2的平均池化操作；然后，

进行 2个卷积核大小为 3×3、步幅为 1的卷积操作，

以及 1个卷积核大小为 3×3、步幅为 2的平均池化操

作；最后，应用全局平均池化操作来进一步降低特征

的维度。与全连接层不同，该操作主要用于减少参

数量和结构复杂度，避免过拟合 [15]。该层的特征提取

原理如图 2所示。给定前一层的特征张量（W, H, V）
它将该张量的维数减小为（1, 1, V）。 

4　面向 ALNet 模型寻优机制的构建
 

4.1　基于麻雀搜索算法的全局自动寻优机制

麻雀搜索算法（Sparrow search algorithm, SSA）是

由 Xue等学者 [16] 在 2020年以麻雀捕食和反捕食为灵

感，以少参数、简单原理、快速收敛为主要特点，提出

的一种新型群体智能优化算法，因其参数少、原理简

单、收敛速度快而得到广泛应用。具体算法可将麻

雀抽象为发现者、追随者及警戒者 3种个体，三者迭

代公式分别如式（18）～式（20）所示。

Xt+1
id =


Xt

id · exp
(
− i
α ·T

)
,R2＜S T

Xt
id +Γ ·L,R2 ⩾ S T

（18）

Xt+1
id =


Γ · exp

(
Xt

Wd
−Xt

id

i2

)
, i > n/2

Xt+1
Pd
+

∣∣∣Xt
id −Xt+1

Pd

∣∣∣A+ ·L,otherwise

（19）

Xt+1
id =


Xbt

d +β
∣∣∣Xt

id −Xbt
d

∣∣∣ , fi , fg

Xt
id +K

∣∣∣Xt
id −Xwt

d

∣∣∣
( fi− fw)+ε

, fi＝ fg

（20）

n Xt
id i d

t T Xt
Wd

t d Xt+1
Pd

t+1 d Xbt
d

β α ∈ (0,1]

K ∈ [−1,1] Γ

L R2 ∈ [0,1]

S T ∈ [0.5,1.0] ε

fi fg
fW

式中： 为麻雀个体的数目； 为第 只麻雀在第 维

的位置； 为当前迭代次数； 为最大迭代次数； 为

第 次迭代时麻雀在第 维的最劣位置； 为种群

次迭代时麻雀在 维上的最优位置； 为当前的

全局最优位置； 为服从正态分布的随机数；

的随机数； 的随机数； 为服从标准正态分

布的随机数； 为一维的全 1矩阵； 为预警值

的范围； 为安全值的范围； 为一个极小

常数； 为当前种群个体的适应度值； 为当前中群

的全局最优值； 为全局最差值。

SSA具有全局寻优好，收敛速度快等特点，但根

据神经网络的特性，实际使用中仍具有搜索最优构

件速度慢、寻优效果较差等问题。因此，该文从优化

全局寻优策略的角度出发研究基于麻雀搜索算法的

全局自动寻优机制（Global automatic optimization mechan-
ism based on SSA, PASSA），以此改善寻优效果差的问

题。算法流程如图 5所示。

该节从以下 3个方面对麻雀优化算法进行改进。

（1）最优位置扰动策略

每轮迭代的最优麻雀容易陷入局部最优，导致算

法无法得到全局最优，而随机游走算法 [17] 具备操作

简单且不易陷入局部最优值的优点。将随机游走算

法与 SSA整合在一起，利用该算法对个体的最优位

置进行扰动，使其在每个回合中不断迭代，以增强其

搜索性，防止陷入局部最优。过程如式（21）所示。

Xi (t) = [0,cussum (2r (t)−1) , · · · ,cussum (2r (t)−1)]（21）

Xi (t) i t t

cussum r (t)

式中： 为最优麻雀第 维随机游走 步的位置集；

为总迭代次数； 为计算累加和； 为一个随机

函数，如式（22）所示。

r (t) =

 1,rand > 0.5

0,rand ⩽ 0.5
（22）

rand ∈ [0,1]式中： 的随机数

迭代开始时，随机游走的边界较大有助于扩大搜

索范围。随着迭代次数增加，麻雀个体越来越接近

最优值，因此，随机游走范围应逐渐变小。由于可行
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域存在边界，无法直接用原式更新麻雀位置。为确

保在可行域范围内随机游走，需根据式（23）对麻雀位

置进行计算并归一化。

Xt
i =

(Xi (t)−ai)
bi−ai

Xt
i + ci （23）

Xt
i t i ai bi

i

ci i

式中： 为第 次迭代最优麻雀第 维的位置； ， 分

别为最优麻雀第 维随机游走位置集中的最小值、最

大值； 为最优麻雀第 维的下边界。

（2）迭代映射初始化策略

原始 SSA中的原始麻雀个体都是随机在搜寻空

间中产生的，要想获得较好的初始种群多样性是非

常困难的，可能会造成初始个体差异化小、算法收敛

性能差、局部寻优能力弱等问题。而混沌映射 [18] 拥

有遍历空间均匀、收敛速度快等优点，该文采用迭代

映射产生混沌序列来初始化种群，提高初始种群多

样性，如式（24）所示。生成由混沌初始化的种群后将

混沌个体转换到对应的搜索空间中，转换式如式（25）
所示。

X(i+1)
d = sin

aπ
Xi

d

,d = 1,2, · · · ,D （24）

X(i + 1)
d = Xlb,d +

(
Xub,d −Xlb,d

)
X(i + 1)

d ,d = 1,2, · · · ,D （25）

Xi
d i d X(i+1)

d i+1

d Xub,d Xlb,d d

式中： 为第 个个体的第 个维度； 为第 个

个体的第 个维度； ， 分别为第 个维度个体的

上下边界。一维迭代映射运行多次的结果如图 6所

示，其中横坐标为迭代次数 e，纵坐标为一维迭代映

射结果 β。通过迭代映射，麻雀个体在初始化时被分

散到整个搜索空间中，增大了种群的多样性和搜索

范围。
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迭代次数e/次

迭
代

结
果
β

图 6　迭代结果

Fig. 6    Iterative results
 

（3）基于深度强化学习（Deep Q-learning，DQN）算

法的参数自适应调整策略

强化学习通过与环境的反复互动和试错，不断优

化决策。目前，Q-learning[19] 算法显现出一定的不足，

如当动作过多时就无法用 Q表格进行存储，DQN[20]

算法在其技术上将 Q表格替换为神经网络，解决了

数据量过大 Q表格无法存储的问题，因此，该文使用

DQN算法。

R2 R2

R2

SSA中每轮迭代开始时均会随机初始化式（18）
中的 ，选取哪一个公式来更新麻雀发现者位置与

的随机值具有很大的关系，因此，随机参数与 SSA的

寻优性能关系密切。该文针对 SSA中的警戒值 ，

提出了一种基于 DQN算法的参数自适应调整策略，

利用强化学习与种群环境进行交互，使得参数变化

符合种群进化的需求。

 

开始

迭代映射
初始化种群

计算个体适应度值
并排序

更新发现者、追随
者、警戒者位置

计算个体适应度值
并排序

是否达到最大迭代次数？

使用最优麻雀参数
构建ALNet模型

结束

随机游走策略对最优
个体扰动

是

否

获得种群R
2
值

获取强化学习的R
2
值

代理

奖励

状态

行动

图 5　PASSA算法流程图

Fig. 5    Flow chart of PASSA algorithm
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R2 ∈ (0.00,1.00)

R

DQN算法设置如下：①状态空间定义为 2位小

数表示的警戒值 ；②动作空间设置为

3种：警戒值的减小、不变、增大，动作幅值设置为

0.01；③奖励机制的主要依据适应度值指标，奖励 计

算如式（26）所示：

R =


1, fb− f > 0
−1, fb− f < 0
0, fb− f = 0

（26）

fb f式中： 为种群最优适应度值； 为当前个体的适应度值。 

4.2　LNet网络模型自优化

Fg

大多数模型选择都是基于人工选择，依靠大量专

家经验在确定内部参数时进行调试，面对不同类型

的缺陷时很可能需要重新构建模型。对此，该文提

出一种模型自适应寻优机制，并构建了适应度函数

使 PASSA寻优效果更佳，极大减少了工作量和模

型可解释性。

y (i) t (i) batch

f

该文通过改进后的麻雀优化算法 PASSA对 LNet
网络模型 4个关键超参数进行寻优，得到优化后的模

型 ALNet，提高模型自适应寻优能力。4个关键超参

数包含：候选空间域、学习率、批次大小、优化器。

根据 PASSA中各麻雀位置信息建立优化后的模型。

式（27）中 为预测标签， 为真实标签， 为批

次大小。求取出 作为 PASSA中的适应度函数进行

种群更新，最优个体信息会被用来建立最终的模型。

f =
1

batch

batch∑
i=1

|y (i)− t (i) | （27）
 

5　试验
 

5.1　PASSA算法性能验证

为验证 PASSA算法的寻优性能，将其与 SSA、蜻

蜓优化算法 (Dragonfly algorithm, DA)[21]、灰狼优化算

法 (Grey  wolf  optimizer,  GWO)[22]、 向 日 葵 优 化 算 法

(Sunflower  optimization,  SFO)[23]、平衡优化器优化算

法 (Equilibrium optimizer, EO)[24]5种算法在 10个基准

函数上进行对比仿真试验。每类算法的种群规模设

定为 100，迭代次数上限为 1 000，问题维度为 30。在

验证 PASSA方法稳定性的同时，为了排除偶然因素

的影响，将独立运行各基准函数 30次并作为试验结

果使用。将各个算法的平均值和标准差作为最终评

价指标，较优结果用粗黑体进行表示。10个基准函

数包括：SchwefelN1.2(F1), SchwefelN2.21(F2), Rosenborck
(F3), Step(F4), Quartic(F5) 5个高维单峰基准函数，以

及 Schwefel(F6), Rastrigin(F7), Ackley(F8), Griewank(F9),
Penalized(F10) 5个高维多峰基准函数。对比结果分

别见表 2和表 3。
 

表2    单峰基准函数试验结果

Tab. 2    Experimental results of single-peak functions

基准

函数

SSA DA GWO

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

F1 1.648×10−26 8.040×10−26 213.7 429.1 1.569×10−8 1.515×10−8

F2 2.652×10−14 1.221×10−13 1.895 1.012 2.024×10−8 1.173×10−8

F3 8.360×10−2 1.988×10−6 2.197 0.950 1 26.45 1.376×10−4

F4 1.580×10−3 1.541×10−10 1.167 1.408 0.222 3 0.184 8

F5 5.110×10−4 1.660×10−4 1.790×10−3 0.105 1 8.752×10−4 4.663×10−4

基准

函数

SFO EO PASSA

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

F1 2.064×10−13 7.743 9.556×10−23 0.064 0.0 0.0

F2 1.053×10−8 9.865×104 1.022×10−20 1.085 0.0 0.0

F3 2.702×10−6 14.65 24.41 35.43 2.442×10−8 1.112×10−7

F4 8.550×10−3 17.36 9.455×10−7 6.384×10−4 1.261×10−7 1.655×10−12

F5 5.125×10−5 5.536×10−5 1.473×10−3 2.641×10−3 1.463×10−5 1.001×10−5
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由表 2分析可知，对于基准函数 F1及 F2，PASSA
都可以稳定地得到它的理论最优解法。在求解 F3，
F4和 F5时，尽管 PASSA未能找到理论上的最优解

法，但在均值和标准差这两个评估指标上，PASSA在

数量级上与其他算法相比还是有优势的。证明在单

峰类函数中，经过改进的 PASSA具有比其他算法更

强的性能和稳定性。

由表 3分析可知，对高维多峰基准函数 F7及 F9，
PASSA与 SSA均可稳定收敛于全局最优值。PASSA
在 F8基准函数上，有显著的改进，比其他算法更优越。

在对 F10的求解中，PASSA在 2个评价指标上略逊

于 SSA，但与其它对比算法相比，PASSA的优势非常

大。因此，无论在单峰基准函数还是多峰基准函数，

PASSA可以在多次的寻优过程中表现出更好的寻优

性能，表明 PASSA具备高效的全局寻优能力和局部

探索能力，能够充分高效的探寻搜索空间。

为了避免对 SSA算法改进过多造成的性能下降

或相互抵消的问题，该文对 SSA算法的修改进行了

详细的消融试验，证明了修改的可行性和正确性。

PASSA改进消融试验结果见表 4，表中结果均为不同

算法在 10个基准函数运行 30次的平均适应度值和

运行时间。

从消融试验中可以得出该文修改后的算法寻优

效果对比原算法均有不同程度的提高，其中加入基

于 DQN算法的参数自适应调整策略提高效果最为明

显。此外，为防止引入模块可能产生时间复杂度过

高的问题，该文对各算法运算时间进行了对比。改

进 B，C除 F3函数外较 A时间差别不大。引入改进

D较其他算法运行时间大幅缩短且能够极快地收敛

到精度合适的最优解，运行时间与原算法时间差距

不大但性能大幅提高，尤其在 F1函数上较 A运算时

间减少 25%。因此，该算法可以应用于该文对焊缝缺

陷检测网络模型中的自适应寻优问题中且在具有较

大的实用价值。 

5.2　模型参数寻优验证

该文试验在 Intel  Core CPU I5-10500H， 16 GB内

存、64位 Windows操作系统、PyCharm2020.1.3上进

行，所使用的数据集来源于在山西机电设计研究院

有限公司所搭建试验平台采集到的超声 A扫不锈钢

焊缝缺陷数据，然后经过数据可视化、使用巴特沃斯

滤波器进行滤波等一系列操作获得的。其原理是利

用超声波在物体中的反射、折射和传播等物理现象，

通过接收和分析回波信号来推断物体内部的缺陷类

型。该次共收集到 544个超声缺陷数据，包括未熔合、

 

表3    多峰基准函数试验结果

Tab. 3    Experimental results of multi-peak functions

基准

函数

SSA DA GWO

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

F6 −7 953 720.4 −1 990 1 701 −1 702 147.3

F7 0.0 0.0 12.18 5.908 3.047 3.716

F8 8.882×10−16 0.0 2.204 2.167 7.021 2.751×10−14

F9 0.0 0.0 0.338 1 1.243×10−2 13.25 4.741×10−3

F10 3.352×10−12 2.853×10−11 0.501 4 0.331 3 0.182 6 1.422×10−4

基准

函数

SFO EO PASSA

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

F6 −1.250×104 1.677 −8 398 0.501 7 −1.255×104 6.007×10−2

F7 2.273×10−13 1.216×10−4 0.0 0.0 0.0 0.0

F8 4.702×10−6 0.501 7 3.996×10−15 0.267 4.440×10−16 0.0

F9 2.386×10−14 0.118 2 0.0 0.0 0.0 0.0

F10 1.535×10−2 4.443×10−6 4.849×10−7 0.450 2 1.483×10−7 1.003×10−10
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夹渣、未焊透、裂纹、气孔，并通过巴特沃斯滤波器

进行滤波处理，之后将采集到的一维超声信号数据

进行可视化处理，通过咨询无损检测领域专家截取

一维超声检测信号，得到如图 7所示的时域数据，避

免电磁耦合信号对缺陷信号特征提取造成干扰，确

保不遗漏一维回波信号，并按照 4∶1的比例划分训

练集和验证集。

该 文 利 用 经 试 验 验 证 后 的 高 性能 PASSA对

LNet进行模型自适应寻优得到优化后的模型 ALNet。
PASSA的参数搜索范围见表 5，将种群个体的 4个维

度分别对应于模型的 4个待优化参数：候选空间域、

学习率、批次大小和优化器，初始种群大小为 10，最
大迭代次数为 5。使用 PASSA所搜寻到的最优模型

与其他基线模型进行对比，见表 6。
 
 

表5    LNet 模型待优化参数及范围

Tab. 5    Parameters  and  scope  of  LNet  model  to  be

optimized

待优化参数 搜索范围

候选空间域 “RPF”, “GASF”, “GADF”, “MTF”

学习率 [1×10−3,1×10−5]

批次大小 [4,8]

优化器
“Adam”, “SGD”, “Adamx”, “Adadelta”, “AdamW”,

“ASGD”, “RMSprop”
  

5.3　模型性能验证

为了充分证明该文所提方法的有效性，将用于

 

表4    PASSA 改进消融试验

Tab. 4    PASSA-modified ablation experiment

类别 A B C D

SSA √ √ √ √

+最优位置扰动 √ √ √

+迭代映射初始化 √ √

+参数自适应调整 √

F 平均值 时间 t0/s 平均值 时间 t0/s 平均值 时间 t0/s 平均值 时间 t0/s

F1 1.648×10−26 20.05 7.123×10−79 23.88 1.421×10−36 25.78 0.0 15.05

F2 2.652×10−14 6.43 2.001×10−39 7.71 2.004×10−51 6.65 0.0 6.55

F3 8.360×10−2 7.12 7.127×10−2 7.30 5.122×10−2 7.45 2.442×10−8 7.20

F4 1.580×10−3 6.50 4.150×10−4 6.88 5.150×10−3 6.76 1.261×10−7 6.49

F5 5.110×10−4 7.63 4.610×10−4 7.88 4.710×10−4 7.87 1.463×10−5 7.46

F6 −2 737 6.51 −2 731 7.03 −2 703 6.81 −1.255×104 6.41

F7 0.0 6.40 0.0 6.85 0.0 6.99 0.0 6.03

F8 8.882×10−16 7.02 4.440×10−16 7.55 4.440×10−16 7.64 4.440×10−16 6.89

F9 0.0 7.28 0.0 7.81 0.0 7.95 0.0 6.91

F10 2.352×10−3 8.50 2.731×10−3 8.99 2.718×10−3 9.98 1.483×10−7 8.17

 

2

1

0

−1

−2

−3

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5

时间t
0
/s

振
幅
A
/V

图 7　一维超声检测时域数据

Fig. 7    Time-domain data of one-dimensional ultrasonic testing
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图像分类的主流轻量化卷积神经网络 ShuffleNet[25]，
SqueezeNet[26]，MobileNetV3[27] 及常规卷积神经网络

DenseNet[28]，ResNet18[29]，ViT[30]，EfficientNetV2[31] 与该

文设计的 LNet，ALNet网络从参数量、模型训练时间、

单个样品测试时间及准确率 4个方面进行比较，结果

见表 7。该文方法分类准确率高于所有基线模型，相

较 于 轻 量 级 卷 积 神 经 网络 ShuffleNet， SqueezeNet，
MobileNetV3，ALNet的参数量比他们略高；相较于常

规卷积神经网络 DenseNet，ResNet18等，ALNet在模

型参数具有较大优势；而相较于未使用基于麻雀搜

索算法的全局自动寻优机制的网络 LNet，得益于该

文提出的该机制，ALNet在训练时间方面具有巨大优

势，证明所提方法的高效性及有效性。除此之外，

ALNet模型对单个样品的平均测试时间仅为 1.4 ms，
可满足不锈钢焊缝缺陷在线实时识别的要求。 

6　结论

（1）开展了基于轻量化特征增强网络的焊缝缺陷

检测方法研究。构建面向焊缝缺陷检测的特征增强

网络，将一维语音信号信息映射至多个空间域后将

表征能力最好的域作为输入特征图，增强了深度焊

缝检测模型对超声信号特征完备性、关联性的表达 ,
更深层次的抑制了卷积模型提取无效信息。同时，

引入经过全局寻优策略改进的 PASSA，针对语音增

强模型的 4个关键参数进行适应性优化，避免了时间

成本过高、计算成本过高等人为调参带来的问题。

提高了模型的泛化性和可解释性。经过 PASSA自适

应优化后的焊缝缺陷检测模型在自构建的数据集下

较其他基线模型来说，准确率和参数量两大指标均

有提升，验证了该文方法的有效性且减少了人工参

数设计对性能、学习能力、成本消耗的影响。

（2）该文的主要局限性是该不锈钢焊缝缺陷模型

仍为人工主观经验设计检测领域。在未来的工作中

将会引入神经架构自动搜索方法，针对于不同缺陷

检测行业自动构建检测模型，为工业现代化提供技

术支持。
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