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一种基于卷积神经网络的轻量级焊缝缺陷识别算法

徐飞虎 ，李　丹 ，赵文杰

(安徽工业大学 电气与信息工程学院, 安徽 马鞍山 243032)

摘要：针对传统焊缝缺陷检测方法在处理大量工业数据时存在识别效率和准确率低的问题，提出一种基于卷积神经网络的轻

量级焊缝缺陷识别算法。该算法在原 MobileNetV3 基础上引入 fire 模块以减小参数量，并结合通道注意力 (ECA) 模块增强特

征通道学习能力，从而优化计算资源分配并提升特征提取性能。为验证所提算法的有效性，将其与常见分类模型算法在焊缝

缺陷测试数据集上进行对比实验。结果表明：相比于其他分类模型算法，所提算法在 fire 模块的轻量化设计和 ECA 模块的特

征增强双重作用下，对工业场景中常见的凹陷、孔洞、毛刺等缺陷的平均识别准确率达 98.50%，较原算法显著提升。同时，改

进的 MobileNetv3 算法在保持较高识别准确率的情况下，模型参数量和浮点运算量显著降低，使其适合部署在计算资源有限

的工业检测设备上。本文研究为智能制造领域的实时质量检测提供了切实可行的解决方案。 
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A Lightweight Weld Defect Identification Algorithm Based on
Convolutional Neural Network

XU Feihu, LI Dan, ZHAO Wenjie
(School of Electrical & Information Engineering, Anhui University of Technology, Maanshan 243032, China)

Abstract： To  address  the  issues  of  low  recognition  efficiency  and  accuracy  in  traditional  weld  defect  detection
methods  when  processing  large-scale  industrial  data,  a  lightweight  weld  defect  recognition  algorithm  based  on
convolutional  neural  networks  was  proposed.  The  fire  module  was  introduced  into  the  original  MobileNetV3  to
reduce  parameter  size,  while  the  ECA  (efficient  channel  attention)  module  was  incorporated  to  enhance  feature
channel learning capability,  thereby optimizing computational resource allocation and improving feature extraction
performance. To validate the effectiveness of the proposed algorithm,comparative experiments were conducted with
common  classification  models  on  a  weld  defect  test  dataset.  The  results  demonstrate  that,  compared  to  other
classification models, an average recognition accuracy of 98.50% is achieved by the proposed algorithm for common
industrial  defects  such  as  dents,  pores,  and  burrs,  with  the  original  algorithm  being  significantly  outperformed,
thanks to the combined effects of the fire module’s lightweight design and the ECA module’s feature enhancement.
Moreover, both parameter size and floating-point operations are significantly reduced by the improved MobileNetV3
algorithm while high recognition accuracy is maintained, making it particularly suitable for deployment on industrial
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inspection devices with limited computational resources.  A practical  solution is  thus provided for real-time quality
inspection in the field of intelligent manufacturing.
Keywords：weld seam defect; convolutional neural networks; MobileNetV3; fire module; ECA module; lightweight;

intelligent identify

焊接工艺作为一种通过加热、高温或高压实现

金属和热塑性材料接合的关键制造技术，在现代工

业的铁路建设、桥梁工程、汽车制造、航空航天[1] 等

核心领域具有不可替代的应用价值。随着新型复合

材料和先进制造工艺的不断涌现，焊接技术在工业

制造业中的战略地位日益提升。然而受复杂工况环

境限制、人为操作误差以及工艺参数波动等多重因

素影响，焊接过程中不可避免地产生微观裂纹、内

部气孔、熔渣夹杂以及宏观裂缝等典型焊接缺陷[2]。

这些缺陷不仅显著降低产品力学性能和使用寿命，

严重时更可能导致产品突发性脆性断裂，甚至造成

重大安全事故，给国民经济带来难以估量的损失。

因此，研究智能焊缝缺陷识别方法对提升工业产品

质量和生产效率具有重要意义。

目前智能缺陷识别方法主要分为传统图像处理

方法和深度学习方法[3]。传统方法是基于数字图像

处理和特征工程实现缺陷分类[4]，其流程包括缺陷

分割、特征提取、特征选择、缺陷识别等关键环节。

在焊缝缺陷分割环节[5]，主要采用改进的 Otsu[6] 等算

法提取缺陷区域，如边缘特征、区域特征、纹理特

征[7] 等；特征选择环节旨在消除冗余特征和噪声干

扰，从而保留有用特征；缺陷识别环节作为核心技术，

常采用多源信息融合决策[8]、贝叶斯[9]、支持向量机、

模糊逻辑等方法。传统方法如 Hough 变换[10]、SIFT
特征点提取[11] 主要通过提取固定环境下的特征点和

几何关系进行缺陷识别，但其泛化能力差，对视觉设

备和环境条件要求苛刻，任何环境变化都需重新建

模和校正。近年来，随着深度学习技术的发展，特别

是卷积神经网络 (convolutional neural network，CNN)
的兴起，为焊缝缺陷识别提供了新思路。CNN 具有

强大的端对端自动特征提取能力[12–13]，可直接处理

原始图像[14−16]，有效解决了传统方法特征提取困难

的问题。杨志超等[17] 提出的 CNN 算法直接将预处

理后的焊缝图像作为输入，将焊接缺陷种类作为输

出，有效避免了因人为识别主观经验对检测造成的

不良影响；Khumaidi 等 [18] 采用 CNN 对网络摄像头

获取的图像进行焊缝缺陷分类，精度达到 95.83%，

但对样本数量要求较高。随着残差连接 (skip
connection，SC) 和批量归一化 (batch  normalization，
BN)[19] 等关键技术的应用，深层网络的训练变得更

加可行。李真等[20] 提出的深度学习方法在特定场

景下实现了 96% 的分类精度，展现了良好的工程应

用价值。

当前主流的深度学习分类网络模型包括 VGG–
16[21]、PReLU–nets[22] 及 ResNet[23] 等经典架构，这些模

型识别准确率较高，但由于其庞大的参数量和复杂

的计算结构，导致计算资源消耗巨大，难以在资源受

限的工业现场设备中实现高效部署。针对焊接工程

应用中硬件资源有限的特点，构建焊缝缺陷识别网

络模型时须在保证较高识别精度的同时，重点优化

模型的计算效率和参数量。在此背景下，MobileNet
系列轻量网络模型[24] 凭借其出色的精度–效率平衡

特性脱颖而出，该模型通过深度可分离卷积等结构，

在保持较高识别准确度的同时显著减少了模型参数

量和计算复杂度，特别适合部署在工业现场的移动

端设备。最新发展的 MobileNetV3 版本通过引入神

经网络架构搜索技术进一步优化了网络结构。基于

上述分析，在对 MobileNetV3 网络架构的基础上进

行改进，通过引入 fire 模块的压缩–扩展机制和通道

注意力机制的双重优化策略，构建 1 个新型的轻量

化 CNN 模型，以期在保持轻量化的同时进一步提升

缺陷识别准确率，为工业现场应用提供了更优的解

决方案。 

1　焊缝缺陷识别算法的改进
图 1 为 MobileNetV3 的整体网络架构，其核心

组件是由多个 bneck 模块构成的深度可分离卷积结

构。MobileNetV3 提供 large 和 small 两种版本变体，

两者在 bneck 模块的基本结构上设计一致，区别主要

在于 bneck 模块的数目不同，large 版本有 15 个 bneck
模块，而 small 版本只有 11 个 bneck 模块。在图 1
中的网络输入层中，3×224 ×224 表示输入 224 像素×
224 像素尺寸的彩色图像，3 表示彩色图像的 3 个颜

色通道。 
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3×224×224

Conv2d, 3×3

BN

h−swish

bneck

small: ×11
large: ×15

avg_pool Conv2d,1×1
h−swish Conv2d,1×1

1×1 000

图1　MobileNetV3 网络模型结构

Fig. 1　Model structure of MobileNetV3 network

MobileNetV3 网络模型继承了 MobileNetV2 的

深度可分离卷积和倒置残差模块结构，且在保证模

型轻量化的同时对 bneck 模块进行改进。如图 1 所

示，输入图像在经过多层 bneck 模块前，经过网络模

型头部的 3×3 卷积层 (Conv2d， 3×3)、 BN 层和 h-
swish 激活函数处理。其中：BN 层通过规范化各层

输入分布，显著提升训练过程的稳定性；经过优化

的 h-swish 激活函数不仅保留了原 swish 激活函数

的非线性特点，还大幅提升了计算速度，有利于后续

模型的量化部署。在网络尾部处理环节，经多层

bneck 模块的特征图仅需经过全局平均池化层 (avg_
pool)、2 个 1×1 卷积层 (Conv2d，1×1) 和 h-swish 激

活函数，这种设计极大简化了从特征图到最终 1×
1 000 维输出向量的转换过程。相比 V1 和 V2 版本，

MobileNetV3 模型虽然更加轻量化，但其参数量仍

大于 SqueezeNet 模型。为此，本文引入 SqueezeNet
的 fire 模块进一步减少参数量；同时加入通道注意

力 (efficient channel attention，ECA) 模块，以保持焊

缝缺陷识别精度。 

1.1　fire 模块的引入

SqueezeNet 作为一种典型的轻量 CNN 网络模

型，其核心创新在于采用 fire 模块的轻量化设计策

略显著降低网络参数量。为优化 MobileNetV3 模型

体积，本文引入 SqueezeNet 的 fire 模块设计理念，该

模块采用双分支结构设计，包含挤压层和扩展层：挤

压层通过 1×1 卷积降低特征图维度；扩展层则通过

将部分 3×3 卷积替换成 1×1 卷积实现输入通道数

精简，从而有效减少模型参数 [25]。如图 2 所示，fire
模块的处理流程为：首先通过挤压层 1×1 卷积对

输入特征图进行降维处理，随后在扩展层中并行执

行 1×1 和 3×3 两种卷积运算，最后通过特征拼接

(Concat) 操作融合两种尺度的特征信息。为增强模

型的非线性特征表达能力，在每个卷积层后均使用

Relu 激活函数进行特征变换，这种设计在保证模型

轻量化的同时，仍能维持较强的特征表征能力。

  
输入特征图

输出特征图

1×1卷积

1×1卷积 3×3卷积

Relu

Relu Relu

c

图2　fire 模块结构

Fig. 2　Structure of fire module 

1.2　ECA 模块的引入

通道注意力 (ECA) 机制作为一种高效的注意

力模块，通过特征通道的自适应加权为不同通道分

配差异化注意力权重，在提升深度 CNN 性能的同时

保持轻量化设计优势。为优化 MobileNetV3 的识别

精度，本文引入如图 3 所示的 ECA 模块。图中 H，

W分别表示特征图的宽度与高度。ECA 模块通过

全局平均池化 (global max pooling，GAP) 捕获空间

特征后，采用 1×1 卷积替代传统全连接层实现跨通

道信息交互，在避免维度缩减信息损失的同时以极

低参数量建模通道依赖关系。针对传统方法中手动

调整卷积核效率低下的问题，ECA 提出自适应核大

小机制，基于通道数 C通过式 (1) 的非线性映射自

动确定最优奇数卷积核大小 K，实现通道数与卷积

核尺寸的智能匹配。

K =
∣∣∣∣∣ log2C
γ
+

b
γ

∣∣∣∣∣ (1)
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为得到图 3 所示的自适应卷积核大小，通常令

γ=2，b=1。
  

1×1×C 1×1×C

C

H

W

C

H

W

K=3

GAP

图3　ECA 模块结构

Fig. 3　Structure of ECA module

从图 3 可看出 ECA 模块的工作原理：输入特征

图（维度为 H×W×C）经全局平均池化层压缩为

1×1×C的通道描述向量后，系统首先基于通道维度

C自动计算最优一维卷积核尺寸 K，随后执行跨通

道 卷 积 交 互 生 成 初 始 注 意 力 权 重， 最 终 通 过

Sigmoid 归一化与逐通道相乘操作输出优化后的特

征图，完整实现从通道特征提取到自适应加权的注

意力机制计算流程。

改 进 后 的 网 络 模 型 结 构 如图 4。 在 原

MobileNetV3 模型的第一个 3×3 卷积层后、bneck 模

块前插入 fire 模块，利用其压缩–扩展机制减少参数

量；同时在 bneck 模块后、全局平均池化层 (avg_
pool) 前插入 ECA 模块，通过自适应通道注意力机

制动态调整特征通道权重，实现计算资源的合理分

配。这种双模块协同优化的设计策略，在仅微量增

加参数量的情况下，显著提升网络对焊缝缺陷特征

的识别能力。
 
 

3×224×224

Conv2d, 3×3

BN

h−swish
fire

bneck
ECA

small: ×11
large: ×15

avg_pool
Conv2d,

1×1
h−swish

Conv2d,

1×1

1×1 000

图4　改进后的网络模型结构示意图

Fig. 4　Structure diagram of the improved network model
 
 

2　实验与结果分析
为验证改进 MobileNetV3 算法的性能优势，对

经数据扩充处理的焊缝缺陷数据集进行系列仿真实

验。将数据集划分为训练集和验证集，训练集用于

优化网络参数，验证集则用于评估模型泛化能力。 

2.1　焊缝缺陷数据集的扩充处理

文中采用的焊缝缺陷数据集来源于辽宁师范大

学计算机应用研究所，其是基于线结构光扫描技术

构建的专业数据集。该数据集通过激光传感器和三

角测距原理采集[26]，包含工业生产中常见的四类典

型缺陷：凹陷、孔洞、毛刺和无缺陷样本，如图 5。
由于焊缝缺陷数据在自然场景中较难获取，此类经

过专业设备采集的结构化数据集为深度学习模型训

练提供了重要基础。
  

(a) 凹陷 (b) 孔洞

毛刺 无缺陷

凹陷 孔洞

(c) 毛刺 (d) 无缺陷

图5　焊缝线结构光示例图

Fig. 5　Example diagram of weld seam structure

由图 5 可看出四类焊缝缺陷的视觉特征差异，

其中毛刺缺陷因其表面更凹凸不平的物理特性，在

激光扫描时会产生更强的漫反射，表现为图像中更

明显的高亮区域和纹理特征，这种独特的光学特性

使其在后续识别中具有更高的可区分度。针对原始

数据集中样本数量较少且类别不均衡的问题，文中

采用保持缺陷本质特征的数据增强策略，即采用亮

度增强、对比度增强和水平翻转等操作进行扩充，

最终构建包含 2 000 张图像的平衡数据集，每类图

像 500 张。为确保模型评估的可靠性，数据集按照

8∶1 ∶1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。训

练阶段，采用 Mosaic 数据增强技术和自适应缩放进
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行预处理，以增加样本多样性，避免图像形变导致的

特征失真。 

2.2　评价指标的选取

采用多维度指标体系评估算法性能。分类性能

方面，选用精确度 (J)、准确率 (A)、召回率 (R)、F1 分

数 (F1-score)4 个指标，这些指标通过混淆矩阵 (如表 1)
计算获得。其中将预测结果划分为真阳性 (TP)、真

阴性 (TN)、假阳性 (FP) 和假阴性 (FN) 四类：TP 反映

正类样本正确识别率，TN 表示负类样本正确排除率，

FP 表示负类误报率，FN 则表征正类漏检率。轻量化

性能方面，选用浮点运算量 (FLOPs) 和模型参数量

(params)2 个核心指标，其中 FLOPs 通过开源工具

thop 计算，评估模型的计算复杂度，params 则直接衡

量模型存储大小。
 
 

表 1    混淆矩阵

Tab. 1　Confusion matrix

真实分类
预测分类

正类 负类

正类 TP FN

负类 FP TN

精确度 (J) 表示预测为正类的样本中真实正类

样本的占比，反映预测结果的可靠性；准确率 (A) 表
示预测正确样本的占比，衡量整体分类正确率；召回

率 (R) 表示正类的样本中被正确识别为正类样本的

占比；F1-score 作为精确度和召回率的调和平均数，能

更全面评估分类器在不平衡数据集中的表现。4 个

指标的计算公式如下：

J =
TP

TP+FP
(2)

A =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
(3)

R =
TP

TP+FN
(4)

F1−score = 2
JR

J+R
(5)

式中：TP+TN 表示被正确预测为正类和负类的总和，

通常准确率越高，模型的分类效果就越好。 

2.3　实验过程

本实验在配备 Intel Xeon Olatinum 8225C CPU、

43  GB 内 存 和 NVIDIA  RTX2080Ti  GPU(11GB 显

存) 的云服务器上进行。在 CUDA 环境下，使用

Pytorch 深度学习框架 PyTorch1.11.0，基于 Python3.8
搭建焊缝缺陷识别网络。网络的输入图像大小均

为 224×224，样本批量大小 (batch_size) 为 8，迭代次

数为 200，学习率为 0.002，对处理好的数据集进行

训练。网络训练时，使用自适应矩估计 (adaptive
moment estimation，Adam) 算法动态调节参数的学习

率，使参数变化范围不会太大，参数训练更稳定。 

2.3.1　消融实验

为系统评估改进算法中不同策略对缺陷识别性

能的影响，设计四组实验：第一组采用原 MobileNetV3
模型作为基线网络 (M_Net0)；第二组在基线网络中

引入 fire 模块 (M_Net1)；第三组在基线网络中集成

ECA 注意力机制 (M_Net2)；第四组同时融合 fire 模

块和 ECA 注意力机制的改进模型，即本文所提模

型 (M_Net3)。四组实验在相同测试集上的性能指

标对比结果如表 2。
 
 

表 2    4 种算法在相同测试集上的性能指标对比结果

Tab. 2　The  comparative  results  of  performance  metrics
for the four algorithms on the same test set

算法 参数量 /MB 浮点运算量 /MB 准确率 /%

M_Net0 4.20 232.96 97.00

M_Net1 3.53 200.36 98.50

M_Net2 4.20 233.01 98.01

M_Net3 3.53 213.43 98.53

从表 2 可看出：MobileNetV3 中引入 ECA 模块

后，虽然浮点运算量略有增加，但测试集准确率提升

了 1.0%；而采用 fire 模块改进后，模型参数量和浮

点运算量均分别显著降低了 16.0% 和 14.0%，同时

准确率也获得 1.5% 的提高；最终改进算法 M_Net3
通过 fire 模块和 ECA 模块的协同优化，在模型压缩

(参数量减少 16.0%、计算量降低 14.0%) 和性能提

升 (准确率提高 2.5%) 方面实现全面突破，相较原

始 M_Net0 展现出显著优势。 

2.3.2　性能对比实验

为验证改进算法性能的优越性，将 M_Net3 算

法与 M_Net0、ResNet、 Inceptionv4 和 VGG 等 4 种

常见分类算法进行对比实验，5 种算法在焊缝缺陷

数据集上进行 200 次迭代训练后的预测结果如表 3。
从表 3 可看出：相较于 ResNet 和 Inceptionv4 算法，

改进的 MobileNetv3 算法在模型参数量和浮点运算

量上优势较大，分别为 3.53，213.43 MB，远低于 ResNet
和 Inceptionv4 算法，同时仍保持较高的准确率和精

确度；相较于 SqueezeNet 算法，改进的 MobileNetv3
算法虽然在模型参数量上略有不足，但在其他性能

指标上优势显著：不仅浮点运算量 (FLOPs) 更低，其

精确率和准确率也均优于 SqueezeNet 算法。
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表 3    四类焊缝缺陷基于 5 种算法的训练量化指标

Tab. 3　Comparative quantitative metrics of five algorithms for four weld defect types

算法 精确度 /% 准确率 /% 召回率 /% F1分数 模型参数量 /MB 浮点运算量 /MB

M_Net0 97.03 97.00 97.00 97.00 4.20 232.96

M_Net3 98.53 98.50 98.50 98.50 3.53 213.43

ResNet 96.56 96.50 96.50 96.51 25.31 4 131.69

Inceptionv4 98.51 98.50 98.50 98.50 41.14 6 153.58

SqueezeNet 95.01 95.00 95.00 95.00 0.74 732.92

综上可看出：改进的 MobileNetv3 算法在保持

较高识别精确度和准确率的同时，显著降低了模型

参数量，展现出优异的轻量化部署特性。 

2.4　缺陷识别结果的可视化分析

采用改进 MobileNetv3 算法在四类焊缝缺陷数

据集 (毛刺 MC、凹陷 OX、孔洞 QC 及无缺陷 WD)
上进行训练后，测试集评估结果显示：如图 6 混淆矩

阵所示，各类缺陷预测结果均集中分布于对角线区

域，算法能够准确识别各类缺陷特征，验证了改进算

法在焊缝缺陷识别任务中的有效性与工程适用性。
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图6　测试集混淆矩阵

Fig. 6　Test-set confusion matrixd
 

基于混淆矩阵的量化分析 (表 4) 表明，改进

MobileNetv3 算法在焊缝缺陷识别任务中展现出优

异的性能表现：测试集整体平均精确度达 98.50%，

其中毛刺 (MC) 凭借其显著的表观特征实现 100.00%
的识别精确度，高于其他三类焊缝缺陷 (凹陷 OX、

孔洞 QC 及无缺陷 WD) 的识别精确度 (98.00%)；同
时四类缺陷的平均召回率维持在 98.55% 以上，充

分证明算法对不同形态焊缝缺陷具有稳定的鉴别

能力。

 

表 4    四类焊缝缺陷基于混淆矩阵的量化分析结果

Tab. 4　Quantitative  analysis  of  four  weld  defect  types
based on confusion matrix

缺陷 图像 /张 精确度 /% 召回率 /%

毛刺 (MC) 50 100.00 96.20

凹陷 (OX) 50 98.00 98.00

孔洞 (QC) 50 98.00 100.00

无缺陷 (WD) 50 98.00 100.00

  

3　结论
针对传统焊缝缺陷检测方法在处理大量焊缝缺

陷数据时存在的焊缝缺陷识别效率低和准确率不足

等问题，提出一种基于卷积神经网络的焊缝缺陷识

别算法。通过引入 fire 模块和 ECA 模块对 MobileNet
网络进行双重优化改进，构建具有自适应特征选择

能力的增强型网络架构。在包含四类典型焊缝缺

陷 (毛刺、凹陷、孔洞及无缺陷) 的专业数据集上的

仿真实验表明：改进算法展现出出色的识别性能，平

均识别准确率达到 98.50%，较基线模型有较大提升；

在计算效率方面，通过架构优化使模型参数量较原

始算法降低 16.0%，同时浮点运算量等关键指标均

获得改善。本文研究为工业现场实时检测提供了可

行的轻量化解决方案，但仍有可以进一步完善的方

面，如将训练完成的网络模型部署至工业嵌入式设

备，通过硬件适配和量化压缩进一步优化推理效率；

采集更多实际工业场景下的焊缝缺陷样本，构建更

具代表性的扩展数据集，以持续提升算法在复杂工

况下的泛化能力和识别精度。
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