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基于深度学习特征的铸件缺陷射线图像动态检测方法
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摘要：针对 Ｘ射线检测中铸件微弱缺陷误检率和漏检率高的问题，提出一种基于选择性注意机制和深度学习特征

匹配的缺陷动态跟踪检测方法。基于射线图像序列，采取帧内注意区域检测消除漏检、帧间深度学习特征匹配跟

踪排除误检的策略。在帧内检测阶段，提出通过中央 周边梯度搜索方法模拟生物视觉的中央 周边差运算，根据

梯度阈值直接检测各可疑缺陷区域，无需分割出缺陷本身。在帧间跟踪阶段，借鉴人类大脑视觉感知系统的深度

学习层次结构，建立基于卷积神经的深度学习网络，可疑缺陷区域灰度信号直接作为输入，自动抽取表征可疑缺陷

区域的本质特征信息，组成深度学习特征矢量。定义基于欧氏距离的特征矢量相似度，通过连续图像中可疑缺陷

区域的相似度匹配实现缺陷跟踪，以消除噪声等伪缺陷。实验结果表明，基于深度学习特征匹配方法的铸件缺陷

图像动态检测，误检率和漏检率均低于 ３％，缺陷检测准确率超过 ９７％，证明了所提方法的有效性。
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　　引言

采用铸造工艺制造的发动机关键零部件如缸

体、缸头、曲轴箱体、曲轴箱盖、气门盖等，内部不可

避免会出现气孔、缩孔、疏松、渣眼、裂纹、冷隔等缺陷，

必须对其进行Ｘ射线无损检测以保证结构安全。
缺陷自动识别是实现铸件内部缺陷 Ｘ射线无

损检测的关键技术，传统方法采用对单幅射线数字

图像进行静态处理孤立评判的方法
［１－５］

。由于发动

机铸件射线图像噪声多、对比度低、缺陷形态多样，

在单幅图像中难以区分噪声与微弱及微小缺陷，因

而漏检率和误检率高，可靠性与准确性差。

利用图像时间序列进行缺陷识别和消除误检是

当前国内外研究的热点。ＤＯＭＩＮＧＯ等［６］
提出对铝

铸件射线图像序列进行分析，跟踪潜在缺陷以实现

缺陷自动检测；周正干等
［７］
研究航空发动机叶片缺

陷的自动识别技术，提出基于多幅 Ｘ射线数字图像
进行缺陷提取和缺陷跟踪的方法。上述利用图像序

列基于约束条件进行缺陷跟踪消除误检的方法，前

提是待检工件的运动参数是已知的，但是，实际应用

中工件的运动参数大多是未知的。田原等
［８］
利用

时间序列图像，提出帧内分割与帧间跟踪相结合的

焊缝缺陷检测技术，采用基于局部位置特征、面积特

征和对比度特征的缺陷特征匹配跟踪方法，但对于

微弱缺陷以及缺陷图像旋转后的匹配效果较差。

缺陷跟踪的难点在于特征选择、描述及匹配的

有效性和鲁棒性。现有利用图像特征匹配的方法，

必须在帧内阶段准确提取缺陷，再采用局部位置特

征、面积特征和对比度特征等人工缺陷特征匹配，该

缺陷跟踪方法有两方面不足：因射线图像模糊、对比

度低、缺陷形态多样，许多缺陷较微弱或微小，所以

帧内阶段缺陷提取的准确性往往得不到保证；人工

特征的有效描述和人工特征的准确选取往往是很困

难的，需要启发式方法和非常专业的知识，很大程度

上也靠个人经验，并且要求特征具有对旋转、缩放和

平移的不变性，所以上述人工特征对于微弱缺陷以

及缺陷图像旋转后的匹配效果较差。

人类视觉感知系统具有深度学习的层次结构，

能在极大降低处理数据量的同时，自动抽取能真正

表征物体的有用的本质特征信息
［９－１２］

。因此，本文

提出一种基于深度学习特征匹配的铸件缺陷图像动

态识别方法，其基本思路是在图像的运动序列中，借

鉴生物选择性注意机制完成帧内缺陷快速检测以消

除漏检，利用深度学习特征匹配实现帧间缺陷跟踪

以消除误检，解决目前视觉检测中普遍存在的可靠

性与准确性差等问题。

１　系统结构与原理

如图１所示，系统主要由工件运输小车、工件运
动控制装置、检测工作台、射线实时成像系统、图像

分析处理系统等组成，自动完成工件运输、运动、成

像等过程。两台运输小车自动完成工件装卸以及在

待检区、检测室、检测完毕区之间的运输。工件由伺

服系统控制在检测台上做精确平移和旋转运动，配

合射线实时成像系统生成工件不同视角下的多帧投

影图像。

图 １　系统结构示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｙｓｔｅｍｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
１．运输小车１　２、１０．铸件　３、８．安全门　４．图像处理系统　

５．射线实时成像系统　６．检测工作台　７．平移步进电动机　

９、１１、１４．传感器　１２．运输小车２　１３．射线发生器　１５．旋转步进电动机
　

获得的射线检测图像序列在计算机中进行自动

处理和分析。系统的关键在于缺陷图像的动态检

测，其分为帧内缺陷提取和帧间缺陷跟踪两个阶段，

前者基于选择性注意机制进行可疑缺陷区域检测，

尽可能减少漏检，对于产生的误检，则通过第二阶

段基于深度学习特征匹配的帧间缺陷跟踪予以消

除，其原理如图２所示。

图 ２　缺陷动态检测过程框图

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｏｃｅｓｓｂｌｏｃｋｏｆｄｅｆｅｃｔｄｙｎａｍｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
　

２　基于选择性注意机制的可疑缺陷区域检测

现有方法在帧内提取阶段，必须用各种二值化

方法分割出缺陷，由于铸件射线图像模糊、缺陷微弱

且形态多样，分割准确性较低，制约了后续帧间缺陷

跟踪的可靠性。

人眼视觉所具有的选择性注意机制在面对复杂

场景时能迅速地将自己的注意力聚焦在一些显著的

目标上，选择性注意机制的核心是视觉神经的中央

周边差运算，特别适用于检测局部显著性较强的区

域
［１３－１６］

。缺陷区域在整幅发动机铸件等射线图像

中只占很小的一部分，本文将注意机制引入到帧内
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缺陷检测中，提出一种基于选择性注意机制的可疑

缺陷区域快速检测方法，通过模拟人眼视觉注意机

制的中央 周边差计算来直接快速地搜索帧内可疑

区域，算法实现步骤为：

（１）从第１列（或第１行）开始对射线图像进行
逐列（或行）视觉扫描。

（２）搜索第 ｊ列灰度曲线各局部极小峰值点
ｐ（ｘｉ，ｙｊ）（ｉ＝１，２，…，ｌ），ｌ为扫描线灰度极小值点的
数量；各扫描线极小值点对应的像素坐标为（ｘｉ，ｙｊ）
（ｉ＝１，２，…，ｌ）。

设 ｐ（ｘｉ，ｙｊ）为扫描线灰度极小值点，以 ｐ（ｘｉ，
ｙｊ）为起点，搜索其８邻域的区域灰度极小值点即区
域中央点 ｃ（ｘｍ，ｙｎ），然后向中央点 ｃ（ｘｍ，ｙｎ）的 ８个
邻域方向上分别搜索离其最近的顶部，８个顶部对
应的像素点 ｈ（ｘｍｋ，ｙｎｋ）（ｋ＝１，２，…，８）即周边点，如
图３所示。

图 ３　可疑缺陷区域

Ｆｉｇ．３　Ｓｕｓｐｉｃｉｏｕｓｄｅｆｅｃｔａｒｅａ
　

（３）定义中央区域 Ａ（ｘｍ，ｙｎ）为８个周边点之间
的像素组成（如图３所示），为可能存在缺陷的注意
区域。

定义８邻域方向上中央 周边差 Δｈ（ｘｍｋ，ｙｎｋ）＝
ｈ（ｘｍｋ，ｙｎｋ）－ｈ（ｘｍ，ｙｎ）（ｋ＝１，２，…，８）；定义最大者
为区域中央 周边差 Δｈ。

（４）将区域中央 周边差 Δｈ与给定阈值 Ｔ进行
比较。若 Δｈ＜Ｔ，则判定该注意区域间没有缺陷；若
Δｈ≥Ｔ，则判定该注意区域间存在缺陷，标记该区域
为可疑缺陷区域。进一步判断可疑缺陷区域范围，

若 Δｈ（ｘｍｋ，ｙｎｋ）＞Ｔ，则中央点（ｘｍ，ｙｎ）与周边点
（ｘｍｋ，ｙｎｋ）之间为缺陷像素。

阈值 Ｔ确定方法：扫描一幅同类型无缺陷射线
图像，计算并搜索其各注意区域的中央 周边差 Δｈ，
假设最大中央 周边差为 Δｈｍａｘ，则 Ｔ＝Δｈｍａｘ＋λσ。
其中 σ为多幅无缺陷射线图像 Δｈｍａｘ的标准偏差，λ
为常系数，一般可取１～５。

（５）标记注意区域中的可疑缺陷像素，以其外
接最小长方形为基础外延至 ６４像素 ×６４像素区
域，作为帧间跟踪的图像区域。

（６）从步骤（２）停止搜索的最右像素点开始，继
续列扫描，重复执行步骤（２）～（５），直至扫描完成

整幅射线图像。

（７）如缺陷为亮缺陷即高灰度值性质缺陷，重
复执行步骤（１）～（６）。只是在步骤（２）、（３）时搜
索局部极大灰度值，再搜索最近的谷底。扫描标记

出含高灰度值缺陷的可疑帧间缺陷区域。

３　基于深度学习特征匹配的可疑缺陷区域
跟踪

　　在帧内阶段获取可疑缺陷区域的基础上，提出
基于深度学习特征匹配的帧间可疑缺陷区域跟踪方

法，建立基于卷积神经网络的深度学习特征提取模

型，将可疑区域的像素灰度信号直接作为已训练模

型的输入，自动挖掘可疑缺陷区域的本质特征，组成

深度学习特征矢量，通过特征矢量匹配，实现对帧间

可疑缺陷区域的准确跟踪。

３１　深度学习特征自动提取
模拟生物视觉感知系统的神经网络模型，提出

的基于深度卷积神经网络的深度学习特征自动抽取

原理如图４所示，除了原始图像输入层、特征矢量输
出层外，还含有若干由相应数量二维特征图构成的

卷积层和降采样层，可逐层抽取可疑区域的更高级

本质特征，且抽取的特征具有对旋转、缩放和平移的

不变性，这正是缺陷匹配所必需的。

图 ４　深度学习特征自动抽取原理图

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｄｉａｇｒａｍｏｆａｕｔｏｍａｔｉｃｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓ
　
深度学习网络层次结构及参数如表１所示。

表 １　层次结构及参数

Ｔａｂ．１　Ｈｉｅｒａｒｃｈｙａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

层数 类型 特征图个数 特征图尺寸 卷积核

０ 输入层 Ｘ０ １ ６４×６４

１ 卷积层 Ｃ１ １２ ６０×６０ ５×５

２ 降采样层 Ｓ１ １２ ３０×３０ ２×２

３ 卷积层 Ｃ２ ２４ ２６×２６ ５×５

４ 降采样层 Ｓ２ ２４ １３×１３ ２×２

５ 卷积层 Ｃ３ ２４ １０×１０ ４×４

６ 降采样层 Ｓ３ ２４ ５×５ ２×２

７ 全连接层 Ｎ７ ２４ １×１ ５×５

８ 特征输出层 Ｎ８ ３２ １×１

　　（１）输入层。通过模拟注意机制的中央 周边

差计算标记出的６４像素 ×６４像素可疑匹配区域直
接对应网络输入层神经元。
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（２）卷积层。前一层（输入层或降采样层）的相
应特征图 Ｘｌ－１，ｊ与卷积核 ｋｌ，ｘ×ｋｌ，ｙ进行二维卷积后，
再通过组合得到卷积层的特征图 Ｘｌ，ｊ，第 ｌ卷积层的
第 ｊ个特征图 Ｘｌ，ｊ为

Ｘｌ，ｊ＝ (ｆ∑
ｉ∈Ｍｊ

Ｘｌ－１，ｊｗｌ，ｉ，ｊ＋ｂｌ， )ｊ （１）

式中　Ｍｊ———相连的前一层输入特征图 Ｘｌ－１，ｊ集合
ｂｌ，ｊ———偏置常量
ｗｌ，ｉ，ｊ———对应权值

卷积层 Ｃ１共有１２个特征图，分别由６０×６０个
神经元组成。每个神经元分别与输入层 Ｘ０对应的
５×５邻域相连，以抽取该区域内的特征。

卷积层 Ｃ２和 Ｃ３与卷积层 Ｃ１的连接及特征抽
取过程类似。

（３）降采样层。降采样层的每个特征图与前一
卷积层每个特征图对应相连，通过降采样函数

ｄｏｗｎ（Ｘｌ－１，ｊ）对各４像素 ×４像素区域进行局部平
均处理，以产生平移不变性。第 ｌ降采样层的第 ｊ个
特征图 Ｘｌ，ｊ为

Ｘｌ，ｊ＝ｆ（βｌ，ｊｄｏｗｎ（Ｘｌ－１，ｊ）＋ｂｌ，ｊ） （２）
式中　βｌ，ｊ———乘性偏置常量

降采样层 Ｓ１共有 １２个二维特征图，分别由
３０×３０个神经元组成。每个神经单元与 Ｃ１中相对
应特征图的２×２邻域相连接，进行子采样，每个特
征图缩小到Ｃ１层特征图的１／４大小，但保留了有用
信息。

降采样层 Ｓ２和 Ｓ３与降采样层 Ｓ１的连接及特
征抽样过程类似。

（４）全连接层 Ｎ７。Ｎ７层与 Ｓ３层之间为全连
接，Ｎ７每个神经元与 Ｓ３层各 ５×５特征图对应相
连。卷积核的大小相同，也为５×５，因此 Ｎ７特征图
的大小为１×１，Ｎ７层共含２００个神经元。

（５）输出层 Ｎ８。特征输出层 Ｎ８通过组合 Ｎ７
层特征获得３２个深度学习特征。

由 Ｎ８层抽取的 ３２个隐性特征组成深度学习
特征矢量 Ａ＝（ａ１，ａ２，…，ａ３２）。
３２　缺陷动态跟踪

通过平移、旋转工件获得连续 ３帧不同视角下
的投影图像，分别检查相邻两帧图像间的缺陷匹配

来实现缺陷动态跟踪，以消除误检。不同帧间缺陷

是否匹配是以深度学习特征矢量的相似度来判别，

两个可疑缺陷区域的相似度 Ｋ定义为其深度学习
特征矢量之间的欧氏距离。

Ｋ（Ａ（ｍ，ｎ），Ｂ（ｘ，ｙ））＝‖Ａ（ｍ，ｎ）－Ｂ（ｘ，ｙ）‖ ＝

∑
３２

ｉ＝１
（ａ（ｉ）（ｍ，ｎ） －ｂ

（ｉ）
（ｘ，ｙ）） （３）

其中 Ａ（ｍ，ｎ）＝（ａ
（１）
（ｍ，ｎ），ａ

（２）
（ｍ，ｎ），…，ａ

（３２）
（ｍ，ｎ））

Ｂ（ｘ，ｙ）＝（ａ
（１）
（ｘ，ｙ），ａ

（２）
（ｘ，ｙ），…，ａ

（３２）
（ｘ，ｙ））

式中　Ａ（ｍ，ｎ）、Ｂ（ｘ，ｙ）———中央点坐标分别为（ｍ，ｎ）
和（ｘ，ｙ）的可疑区域深度
学习特征矢量

第 ａ帧射线图像有 ｐ个可疑缺陷区域，与第 ｂ
帧射线图像的 ｑ个可疑缺陷区域两两匹配，如相似
度 Ｋ（Ａ（ｍ，ｎ），Ｂ（ｘ，ｙ））＜ξ时（ξ为一极小判别阈值），
则深度学习特征矢量匹配，判定该两缺陷区域为同

一区域，缺陷存在。否则，区域中的可疑缺陷为噪声

等伪缺陷。深度学习特征是缺陷区域的全局特征，

不同缺陷区域间有较大的区分度，实验证明不同帧

间图像中的不同缺陷区域相似度大于 １１，而相同
缺陷区域的相似度小于 ０２，因此，实验中 ξ取定值
０５。

４　实验

图５所示为含有４个直径为０６～１０ｍｍ渣孔
缺陷铸件的 ３帧连续射线图像，ｂ帧图像相对 ａ帧
图像铸件有平移运动，ｃ帧图像相对于 ａ帧图像铸
件既有平移运动又有旋转运动。

图 ５　缺陷跟踪过程

Ｆｉｇ．５　Ｄｅｆｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ
　
通过提出的模拟视觉注意机制的中央 周边差

算法，在 ａ、ｂ、ｃ帧射线图像中分别检出了 ５、４、４个
可疑缺陷区域，在图中用白色圆框或方框表示。然

后基于深度卷积神经网络自动提取各可疑区域的深

度学习特征，并组成特征矢量 Ｆ。
铸件不同缺陷中，直径 １ｍｍ以下的微小缺陷

因其面积小以及易受噪声干扰是最难区分的，其训

练与测试误分类率曲线如图 ６所示，训练的误分类
率可达到５％，对其他类型缺陷的分类准确率更高。

进一步，对 ａ帧与 ｂ、ｃ帧图像中的可疑缺陷区
域进行两两匹配，计算各区域的相似度 Ｋ，ａ帧中有
４个可疑区域在 ｂ、ｃ帧实现了跟踪，如图中白色圆
框和连接线所示，确定为真实缺陷。而 ａ帧图像中
用白色方框表示的可疑区域在 ｂ、ｃ帧中都没有匹配
区域，因此判定为伪缺陷成功排除。实验证明了本

文方法能对旋转、缩放和平移后的射线缺陷图像准
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图 ６　微小缺陷误分类率变化曲线

Ｆｉｇ．６　Ｅｒｒｏｒｒａｔｅｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｅｓｍａｌｌｄｅｆｅｃｔ
　
确动态跟踪判别。

用本文方法对１６６幅不同铸件射线图像缺陷进
行了连续检测，检测结果如表２所示，误检率和漏检
率都较低，检测的总准确率超过 ９７％，而前述传统
方法的准确率都低于９０％，说明了本文方法的先进
性和有效性。

表 ２　实验检测结果

Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔ

产品总数 误检数 误检率／％ 漏检数 漏检率／％ 准确率／％

１６６ ２ １２ ３ １８ ９７０

　　为了进一步说明本文方法的有效，对本文所述
实验对象，与文献［７］中极线约束跟踪方法和文
献［８］中传统特征匹配跟踪方法进行对比实验，结
果如表３所示。实验表明，本文方法的误检率和漏
检率都低于其他方法，准确率比其他方法高 ５个百
分点以上，并且实现了动态检测过程的自动化。因

此，本文方法具有一定先进性。

为评价本文方法运算效率，比较几种方法的缺

陷匹配所用时间，结果如表 ４所示。算法都是在
Ｉｎｔｅｌｉ５ ４５９０ＣＰＵ，８ＧＢ内存的计算机上用 Ｍａｔｌａｂ
２０１５ａ实现，如用Ｃ＋＋语言编程实现，所需计算时

表 ３　对比实验数据

Ｔａｂ．３　Ｄａｔａｏｆｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ％

参数
极线约束跟踪

方法

传统特征匹配

跟踪方法
本文方法

误检率 ７６ ４５ １２

漏检率 ８２ ３１ １８

准确率 ８４２ ９２４ ９７０

表 ４　 铸件缺陷检测时间对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｎｓｕｍｉｎｇｔｉｍｅ

方法
极线约束

跟踪方法

传统特征匹配

跟踪方法
本文方法

时间／ｍｓ １０１５ ８９６ ７６０

间应会更少，满足６０件／ｍｉｎ的检测要求。

５　结论

（１）通过模拟人眼视觉注意机制的中央 周边

差计算方法来直接检测可疑缺陷区域，无需分割出

缺陷本身，避免了帧内缺陷分割提取正确性对帧间

跟踪的极大影响，因此，在提高检测速度的同时大大

降低了漏检率。

（２）建立了基于卷积神经的深度学习网络，自
动抽取表征可疑缺陷区域的本质特征信息，通过连

续帧图像中可疑缺陷区域的深度学习特征匹配，实

现了缺陷准确动态跟踪，消除了噪声等伪缺陷，大大

降低了误检率。

（３）实验结果与理论分析基本相符，本文方法
的误检率和漏检率均低于 ３％，缺陷检测准确率超
过 ９７％。与极线约束跟踪等方法比较，准确率提
高 ５个百分点以上，证明了本文方法的先进性和
有效性。

参 考 文 献

１　ＢＡＮＩＵＫＩＥＷＩＣＺＰ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｄｅｆｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｄｉｇｉｔａｌｒａｄｉｏｇｒａｐｈｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，２０１３，３３（３）：３２７－３３６．

２　ＡＬＡＫＮＡＮＤＡ，ＡＮＡＮＤＲＳ，ＫＵＭＡＲＰ．Ｆｌａｗｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｒａｄｉｏｇｒａｐｈｉｃｗｅｌｄｍｅｎｔｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｅａｌｗａｔｅｒｓｈｅｄ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．ＮＤＴ＆ＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ，２００９，４２（１）：２－８．

３　郭文川，梁玮，宋怀波．基于邻差和的农产品 Ｘ射线图像分割算法［Ｊ］．农业机械学报，２０１２，４３（１１）：２１４－２１９．
ＧＵＯＷｅｎｃｈｕａｎ，ＬＩＡＮＧ Ｗｅｉ，ＳＯＮＧ Ｈｕａｉｂｏ．ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｐｒｏｄｕｃｔｓＸｒａｙｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎｓｕｍ ｏｆ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１２，４３（１１）：２１４－２１９．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

４　王中宇，付继华，孟浩，等．基于灰色关联分析和区域生长的微小缺陷提取［Ｊ］．农业机械学报，２００８，３９（１２）：１６６－１６９．
ＷＡＮＧＺｈｏｎｇｙｕ，ＦＵＪｉｈｕａ，ＭＥＮＧＨａｏ，ｅｔａｌ．Ｓｍａｌｌｄｅｆｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｒｅｇｉｏｎｇｒｏｗｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｇｒｅｙｒｅｌａｔｉｏｎａｌａｎａｌｙｓｉｓ
［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２００８，３９（１２）：１６６－１６９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

５　余永维，殷国富，殷鹰，等．基于视觉显著度的射线图像微小缺陷提取方法 ［Ｊ］．农业机械学报，２０１５，４６（７）：３６５－３７１．
ＹＵＹｏｎｇｗｅｉ，ＹＩＮＧｕｏｆｕ，ＹＩＮＹｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｔｉｎｙｄｅｔｅｃｔｉｎｒａｄｉｏｇｒａｐｈｉｃｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｖｉｓｕａｌｓａｌｉｅｎｃｙ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（７）：３６５－３７１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

６　ＤＯＭＩＮＧＯＭ，ＤＩＥＴＥＲ Ｆ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｆｌａｗｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎａｌｕｍｉｎｕｍ ｃａｓｔｉｎｇｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇｏｆｐｏｔｅｎｔｉａｌｄｅｆｅｃｔｓｉｎａ
ｒａｄｉｏｓｃｏｐｉｃｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２００２，１８（６）：８９０－９００．

７　周正干，杜圆媛．基于多幅 Ｘ射线数字图像的缺陷自动识别技术［Ｊ］．机械工程学报，２００６，４２（３）：７７－８０．

１１４第 ７期　　　　　　　　　　　余永维 等：基于深度学习特征的铸件缺陷射线图像动态检测方法

http://www.j-csam.org/jcsam/ch/reader/view_abstract.aspx?flag=1&file_no=20121140&journal_id=jcsam
http://www.j-csam.org/jcsam/ch/reader/view_abstract.aspx?flag=1&file_no=20150752&journal_id=jcsam


ＺＨＯＵＺｈｅｎｇｇａｎ，ＤＵＹｕａｎｙｕａｎ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｄｅｆｅｃｔｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｒａｄｉｏｇｒａｐｈｉｃｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００６，４２（３）：７７－８０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

８　田原，都东，侯润石，等．基于 Ｘ射线图像序列的焊缝缺陷自动检测方法 ［Ｊ］．清华大学学报：自然科学版，２００７，４７（８）：
１２７８－１２８１．
ＴＩＡＮＹｕａｎ，ＤＵＤｏｎｇ，ＨＯＵＲｕｎｓｈｉ，ｅｔａｌ．ＡｕｔｏｍａｔｉｃｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｏｆｗｅｌｄｄｅｆｅｃｔｓｕｓｉｎｇＸｒａｙｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ，２００７，４７（８）：１２７８－１２８１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

９　ＢＥＮＧＩＯＹ．ＬｅａｒｎｉｎｇｄｅｅｐａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｆｏｒＡＩ［Ｊ］．ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓａｎｄＴｒｅｎｄｓｉｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００９，２（１）：１－１２７．
１０　谭文学，赵春江，吴华瑞，等．基于弹性动量深度学习神经网络的果体病理图像识别［Ｊ］．农业机械学报，２０１５，４６（１）：２０－２５．

ＴＡＮＷｅｎｘｕｅ，ＺＨＡＯＣｈｕｎｊｉａｎｇ，ＷＵＨｕａｒｕｉ，ｅｔａｌ．Ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｆｒｕｉｔｐａｔｈｏｌｏｇｉｃｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎ
ｆｌｅｘｉｂｌｅｍｏｍｅｎｔｕｍ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（１）：２０－２５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１１　ＡＢＤＥＬＨ Ｏ，ＭＯＨＡＭＥＤ Ａ Ｒ，ＪＩＡＮＧ Ｈ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ／ＡＣＭ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４，２２（１０）：１５３３－１５４５．

１２　ＳＷＩＥＴＯＪＡＮＳＫＩＰ，ＧＨＯＳＨＡＬＡ，ＲＥＮＡＬＳＳ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｄｉｓｔａｎｔｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１４，２１（９）：１１２０－１１２４．

１３　ＳＩＬＩＴＯＡＭ，ＧＲＩＥＶＥＫＬ，ＪＯＮＥＳＨＥ．Ｖｉｓｕａｌｃｏｒｔｉｃａｌｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｄｅｔｅｃｔｉｎｇｆｏｅａｌｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｉｅｓ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，１９９５，
３７８：４９２－４９６．

１４　ＩＴＴＩＬ，ＫＯＣＨＣ，ＮＩＥＢＵＲＥ．Ａｍｏｄｅｌｏｆｓａｌｉｅｎｅｙｂａｓｅｄｖｉｓｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｏｒｒａｐｉｄｓｃｅｎｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９８，２０（１１）：１２５４－１２５９．

１５　ＩＴＴＩＬ．Ｖｉｓｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎａｎｄｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｃｌｕｔｔｅｒｅｄｎａｔｕｒａｌｓｃｅｎｅｓ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００１，４０（９）：１７８４－１７９３．
１６　ＶＩＮＣＥＮＴＰ，ＬＡＲＯＣＨＥＬＬＥＨ，ＬＡＪＯＩＥＩ，ｅｔａｌ．Ｓｔａｃｋｅｄｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ：ｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎａｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋ

ｗｉｔｈａｌｏｃａｌｄｅｎｏｉｓｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１０，１１（１２）：３３７１－３４０８．

２１４ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１６年

http://www.j-csam.org/jcsam/ch/reader/view_abstract.aspx?flag=1&file_no=20150104&journal_id=jcsam

