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化工管道系统承担着原料输送、产品传输及工艺
介质流通等关键功能，在管道制造与安装过程中，焊
缝质量的优劣直接决定了管道系统的承压能力和使用
寿命。目前，化工管道焊缝缺陷检测主要依赖射线检
测、超声波检测等无损检测技术。但传统的射线检测
不仅耗时耗力，而且检测结果易受人员经验和主观判
断等因素影响。近年来，深度学习技术在图像识别领
域取得了突破性进展，为焊缝缺陷的自动化检测提供
了新的技术途径。然而，化工管道焊缝缺陷检测面临
两大核心挑战：一是缺陷形态多样性，气孔呈毫米级
圆形、裂纹呈厘米级线状、夹渣形态不规则，单一尺
度的特征提取难以兼顾；二是类别不平衡问题，实际
检测中裂纹等危险缺陷样本稀少，常规训练策略易导
致模型对少数类识别能力不足。针对上述挑战，本文
提出一种基于缺陷尺度导向的多尺度特征提取模块与
通道注意力机制相结合的改进卷积神经网络，并采用
加权损失函数解决样本不平衡问题，实现对多种类型
焊缝缺陷的高精度自动识别。

1 化工管道焊缝缺陷类型与检测原理
化工管道焊缝缺陷按其形成机理和形态特征可分

为多种类型，各类缺陷的典型尺寸特征差异显著。气孔
是焊接过程中熔池金属凝固时气体未能逸出而形成的
孔洞，直径通常为 0.5 ～ 3mm，在射线底片上呈现为边
缘清晰的圆形或椭圆形黑色影像 [1]。裂纹是最危险的焊
缝缺陷类型，长度可达数毫米至数厘米，宽度仅 0.1 ～
0.5mm，在底片上表现为黑度较高的细长线状影像，端
部尖锐且常伴有分叉。未熔合指焊缝金属与母材或焊道
之间未能完全熔化结合的区域，沿焊缝边缘呈条带状分
布，长度 5 ～ 20mm，宽度 1 ～ 3mm。夹渣是焊接过程
中熔渣残留在焊缝内部形成的非金属夹杂物，形态不规
则，尺寸范围1～ 8mm。射线检测的基本原理是利用X
射线穿透被检工件时的衰减规律 [2]。当射线束穿过焊缝
区域时，由于缺陷部位与周围正常金属的密度差异，射
线的衰减程度不同，从而在检测介质上形成明暗对比的
影像。智能检测的核心思想是利用计算机视觉和深度学
习技术自动分析射线图像，通过网络模型学习缺陷的特
征表示，实现缺陷类型的自动判别。

2 智能检测方法设计
2.1 数据采集与预处理

本研究采用工业级 X 射线数字成像系统对化工管
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道焊缝进行检测，成像系统的管电压设置为 160kV，
管电流为 5mA，焦点至工件距离为 700mm，成像分
辨率为 2048×2048 像素。采集过程严格按照 NB/T 
47013标准执行，原始图像涵盖了气孔、裂纹、未熔合、
夹渣四类典型缺陷及无缺陷的正常焊缝图像，共计
2400 幅。原始射线图像存在对比度不足、噪声干扰等
问题，为解决以上问题首先采用限制对比度自适应直
方图均衡化方法增强图像的局部对比度，将图像划分
为 8×8 的子块，对比度限制阈值设为 2.0[3]。随后采
用高斯滤波抑制随机噪声，高斯核尺寸设为 5×5，
标准差为 1.0。为统一输入尺寸，将预处理后的图像
裁剪为 256×256 像素。针对部分缺陷类型样本不足
的问题，采用随机翻转、旋转 0°、90°、180°、
270°及亮度扰动 ±15% 数据增强策略，将训练样本
扩展至 14400 幅。
2.2 缺陷尺度导向的多尺度特征提取

焊缝缺陷的形态特征复杂多变，不同类型缺陷在
尺寸上存在显著差异。基于第 1 节的缺陷尺寸分析，
本研究设计了缺陷尺度导向的多尺度特征提取模块，
通过不同尺寸的卷积核感受野与典型缺陷尺寸相匹
配。该模块采用并行的三分支卷积结构，1×1 卷积分
支用于捕捉气孔等小尺度（0.5 ～ 3mm）缺陷的局部
纹理特征；3×3 卷积分支对应夹渣等中等尺度（1 ～
8mm）缺陷的结构特征；5×5 卷积分支则覆盖裂纹、
未熔合等大尺度（5 ～ 20mm）缺陷的上下文信息 [4]。

设输入特征图为 X ∈ RC×H×W，三个分支分别通
过卷积运算生成特征图 F1、F3、F5，通道数均为 c。
多尺度特征融合过程的数学表达为：

Fconcat =[F1 ;F3 ;F5 ] ∈ R3c×H×W                   （1）

Ffuse =σ(BN(W1×1 *Fconcat )) ∈ Rc×H×W                  （2）

式中，[ F1；F3；F5] 表示三个分支特征图沿通道
维度的拼接操作；W1×1 为 1×1 卷积核参数；BN（·）
为批归一化操作；σ（·）为 ReLU 激活函数。该融
合策略通过1×1卷积实现跨尺度特征的非线性组合，
在保留多尺度信息的同时将通道数从 3c 压缩回 c，有
效控制模型参数量。
2.3 深度学习模型构建

本研究构建的缺陷检测网络以 ResNet-50 为骨干
网络，并嵌入多尺度特征提取模块和通道注意力机制
进行改进。多尺度模块嵌入位置的选择基于以下考量：
ResNet-50 的第三阶段（conv4_x）输出特征图尺寸为
14×14，感受野覆盖范围与 1 ～ 20mm 在 256×256 图
像中约占 4 ～ 80 像素相匹配。此阶段特征既保留了
足够的空间分辨率以区分小尺度缺陷，又具备较强的
语义表达能力 .过早嵌入（第二阶段）语义信息不足，

过晚嵌入（第四阶段）空间分辨率损失严重。算法整
体流程如图 1 所示。

图 1 焊缝缺陷智能检测算法框架图
为进一步提升网络对缺陷区域的关注能力，在多

尺度模块之后引入通道注意力机制。首先对输入特征
图 F ∈ RC×H×W 进行全局平均池化得到通道描述向量
z ∈ RC×1×1：

                   （3）

式中，zc 为第 c 个通道的全局描述子；Fc（i,j）
为第 c 个通道在空间位置（i,j）处的特征值。随后，
通道描述向量经过两层全连接网络学习通道间的非
线性关系，第一层将通道数从 C 压缩至 C/r（压缩比
r=16），第二层恢复至 C，最后通过 Sigmoid 函数生成
通道权重与原始特征图逐通道相乘。

最终的特征表示经过全局平均池化层压缩空间维
度后，通过全连接层映射到五维输出向量，分别对应
气孔、裂纹、未熔合、夹渣和无缺陷五种类别。输出
层采用 Softmax 函数将网络输出转换为概率分布 [5]。
2.4 模型训练与优化

针对数据集中各类别样本数量不均衡的问题，采
用加权交叉熵损失函数。设样本的真实标签为 y，模
型对各类别的预测概率为 p，则损失函数定义为：

                        （4）

式中，C 为类别总数（C=5）；αc 为第 c 类的损
失权重，计算方式为 αc=N/（C·Nc），N 为样本总数，
Nc 为第 c 类样本数。模型训练采用 Adam 优化器，初
始学习率 0.001，每 20 个周期衰减为原来的 0.1 倍。
Dropout 丢弃概率设为 0.5，批次大小 32，总训练周期
100 轮。模型在配备 NVIDIA RTX 3090 显卡的工作站
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上采用 PyTorch 框架实现。

3 实验验证
3.1 实验数据

实验数据来源于某石化企业管道检测中心的实际
检测项目。原始数据集包含 2400 幅图像，其中气孔
缺陷 520 幅、裂纹缺陷 380 幅、未熔合缺陷 450 幅、
夹渣缺陷 410 幅、无缺陷 640 幅。所有图像均经过具
有二级及以上资质的检测人员标注，并通过交叉验证
确保标注准确性。数据集按 7 ∶ 1.5 ∶ 1.5 的比例划
分为训练集、验证集和测试集。采用准确率、精确率、
召回率和 F1 分数四项指标进行综合评价，对于多分
类问题采用宏平均方式计算。
3.2 消融实验

为验证各改进模块的有效性，设计消融实验逐步
添加多尺度特征提取模块（MS）、通道注意力机制（CA）
和加权损失函数（WL），结果如表 1 所示。

从表 1 可以看出多尺度模块使准确率提升 1.6 个
百分点，验证了缺陷尺度导向设计的有效性；通道注
意力机制进一步提升 0.8 个百分点，表明通道重标定
有助于突出缺陷特征；加权损失函数贡献 0.9 个百分
点的提升，有效缓解了类别不平衡问题。三个模块协
同作用，最终准确率达 96.8%。
3.3 对比实验

将本研究所设计方法与传统机器学习方法和其他
深度学习模型进行对比实验，结果如表 2 所示。

通过读取表 2 数据可以看出，在各项指标上均取
得最优性能。与 SVM 方法相比，准确率提升 14.4 个
百分点，得益于深度学习模型强大的特征自动学习能
力。与标准 ResNet-50 相比，准确率提升 3.3 个百分
点，证明了所提改进策略的有效性。各类缺陷中，气
孔和夹渣召回率分别达 97.2% 和 96.8%，裂纹召回率

为 94.1%。单幅图像平均检测时间为 28ms，满足在线
检测的实时性要求。

4 结语
针对化工管道焊缝缺陷形态多样性与类别不平衡

的双重挑战，本文提出了一种基于改进卷积神经网络
的智能检测方法。核心创新包括设计缺陷尺度导向的
多尺度特征提取模块，通过 1×1、3×3、5×5 三分
支结构分别匹配小、中、大尺度缺陷特征。引入通道
注意力机制实现缺陷相关特征的自适应增强，并采用
加权交叉熵损失函数缓解样本不平衡问题。消融实
验验证了各模块的独立贡献，完整模型检测准确率达
96.8%，单幅图像检测时间 28ms，满足工业应用需求。
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表 1 消融实验结果

模型配置 MS CA WL 准确率 /% F1 分数 /%

基线（ResNet-50） 93.5 92.4

基线 +MS √ 95.1 94.3

基线 +MS+CA √ √ 95.9 95.1

完整模型 √ √ √ 96.8 95.9

表 2 不同方法检测性能对比

方法 准确率 /% 精确率 /% 召回率 /% F1 分数 /%

SVM+ 手工特征 82.4 80.6 79.8 80.2

VGG-16 91.2 90.5 89.7 90.1

ResNet-50 93.5 92.8 92.1 92.4

本文方法 96.8 96.2 95.6 95.9


