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基于改进 Faster R-CNN 的焊缝缺陷检测方法

陈利琼1, 梅后金1, 胡洪宣2, 赵奎1

(1. 西南石油大学油气藏地质及开发工程全国重点实验室, 成都 610500; 2. 国家管网集团西南管道有限责任公司, 成都 610000)

摘　 要　 管道内部的焊缝缺陷是导致管道发生泄漏和破裂事故的主要原因,而 X 射线能够有效地检测到这些缺陷。 然而,焊
缝缺陷存在种类多、尺寸小和背景复杂等问题,影响检测精度。 针对目前基于深度学习的焊缝缺陷检测模型对图像复杂背景

和光照变化的适应性不足、小目标检测效果不佳的问题。 在快速区域卷积神经网络( faster region convolutional neural networks,
Faster R-CNN)网络的主干网络上添加通道注意力机制和对残差块结构进行修改,并采用 ROI Align 替换传统 Faster R-CNN 网

络的 ROI Pooling 的改进模型。 实验结果表明:改进后的 Faster R-CNN 网络模型与原算法相比,平均精度值(mean average pre-
cision,mAP)和 F1 分别比原算法提升了 15. 82%和 16. 44% ,能够满足焊缝缺陷检测的高精度要求,具有重要的理论意义与良

好的工程应用前景。
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Weld Defect Detection Based on Improved Faster R-CNN Method
CHEN Li-qiong1, MEI Hou-jin1, HU Hong-xuan2, ZHAO Kui1

(1. National Key Laboratory of Oil and Gas Reservoir Geology and Exploitation, Southwest Petroleum University, Chengdu 610500, China;
2. Southwest Pipeline Co. , Ltd. , PipeChina, Chengdu 610000, China)

[Abstract]　 Weld defects present within pipelines constitute a considerable threat for leakage and rupture accidents. To elevate the
detection precision of these defects, X-ray inspection was employed as a means to identify and locate them with greater accuracy. How-
ever, the diverse types, small sizes, and complex backgrounds of weld defects posed challenges for accurate detection. To address the
limitations of current deep learning-based models, such as inadequate adaptability to complex backgrounds and lighting variations, as
well as poor performance in detecting small targets, an improved faster region convolutional neural networks(Faster R-CNN) network
model was investigated. This model incorporated a channel attention mechanism into the backbone network, modified the residual block
structure, and employed ROI Align to replace the traditional ROI Pooling. The results show that compared to the original algorithm, the
improved Faster R-CNN model achieves significant improvements in mean average precision (mAP) and F1, with respective increases
of 15. 82% and 16. 44% . It is concluded that this improved model can meet the high-precision requirements for weld defect detection
and holds significant theoretical importance as well as promising prospects for engineering applications.
[Keywords]　 deep learning; defect detection; X-ray image; Faster R-CNN

　 　 天然气长输管道作为能源供应的重要通道,在现

代社会的经济发展和生活中扮演着至关重要的角

色[1]。 然而,由于焊接工艺和外部环境的影响,管道

在焊接过程中难免会产生裂纹、气孔等不同类型的焊

缝缺陷,这不仅会降低环焊缝的使用寿命,更会严重

危害管道安全[2]。 天然气易燃、易爆的性质也导致管

道发生事故可能会造成严重的环境污染、财产损失和

人员伤亡[3]。 因此,对天然气长输管道焊缝缺陷进行

高效的识别与检测对保障管道安全运行至关重要,而

X 射线可以有效地检测到管道内部的焊接缺陷。 X
射线检测作为传统工业生产中的主要缺陷识别方法,
由于其人工评价方法的主观性,当检测量较大时容易

发生漏检和误检等事故,而引入深度学习领域的目标

检测技术,可以有效地提高检测效率[4]。
随着人工智能技术在计算机视觉领域的发展,人

工智能算法在焊缝缺陷检测与识别应用中已经取得

了显著的成果[5]。 目前,基于人工智能算法的管道焊

缝缺陷射线识别技术主要有两种:一种是需要手动设
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计特征提取器的传统神经网络算法[6],一种是能够自

动提取并学习图像特征的深度学习的目标检测算

法[7]。 传统神经网络对 X 射线图像中的焊缝进行识

别,首先对 X 射线检测图像进行分割、去噪的预处

理,后使用预先设计的特征提取方法进行提取,最
后进行分类与识别[8]。 由于 X 射线图像的复杂性,
传统神经网络算法难以对图像进行精确分割,无法

充分利用图像中所包含的丰富信息[9]。 特征筛选

和参数化过程受到人为因素的影响,容易导致检测

精度和效率较低[10]。 对于不同类型的焊缝缺陷和不

同类型的X 射线图像,其检测效果不够稳定。 而基于

深度学习的卷积神经网络,无需人工提取和特征描

述,能够自动提取并学习图像中的特征,对图像进行

精确的分割和分类,并根据其特征进行分类与智能识

别,提高了焊缝缺陷检测的精度和效率,实现了从输

入焊缝 X 射线检测图像到输出焊缝缺陷分类与定位

的智能检测[11]。 然而,将深度学习技术应用于天然

气管道焊缝缺陷检测仍存在诸多不足,例如缺陷类型

及形状大小不同带来的挑战。
目前,广泛使用的基于深度学习卷积神经网络

的目标识别和检测算法主要有两种:一种以 YOLO
(you only look once) [12] 和 SSD(single shot multibox
detector) [13]系列为代表的单阶段算法,检测速度快,
实时性高,但准确率较低;另一种是以 R-CNN(region-
CNN) [14] 系列为代表的两阶段检测算法,包括

R-CNN、Fast R-CNN、Faster R-CNN 等,该方法检测速

度相对较慢,实时性较差,但检测精度高,应用范围

广。 R-CNN 可以看作是一种基于分类概念的目标检

测算法,通过提取候选区域并使用卷积神经网络对每

个区域进行分类,以确定目标的存在和类别,具有良

好的精确度[15]。 Faster R-CNN 模型因其高效率和

高精度的特性,受到科研工作者的广泛青睐,而传

统的 Faster-RCNN 模型的骨干网络通常为 VGG16
以及 ResNet34,属于隐藏层较少的浅层神经网络,
难以解决复杂背景干扰下的管道焊缝检测问题[16]。
因此,研究旨在提出一种改进的 Faster R-CNN 模

型,实现复杂背景下天然气管道焊缝缺陷的自动化

检测。 通过优化 Faster R-CNN 模型的关键组件,包
括特征提取和目标定位等,提高了模型的检测性

能。 同时,引入了注意力机制,以更有效地识别突

出的缺陷特征,从而提高检测的准确性和稳定性。
研究目的是为天然气长输管道焊缝缺陷检测

领域提供一种精确而高效的解决方法。 通过对比

实验验证和性能评估,展示所提出的方法相对于传

统方法的优势,以期为管道安全运行和可靠性提供

更有效的技术支持。

1　 相关工作

1. 1　 焊缝缺陷

正确认识管道焊缝的缺陷类型是焊缝缺陷检

测的基础。 典型的管道焊缝缺陷包括裂纹、未熔

合、未焊透、气孔以及夹渣,如图 1 所示。 裂纹缺陷

通常由于焊接过程中产生的应力以及错误的焊接

操作、材料问题等因素导致焊缝金属与母材金属之

间的连续性中断,在 X 射线图像上呈现为形状和厚

度不规则的白线,根据形状可分为横向或纵向裂

纹。 气孔缺陷是焊接过程中,熔池中的气体未在金

属凝固前逸出,残存于焊缝中所形成的空穴。 X 射

线图像中表现为轮廓清晰的圆形或椭圆形黑色斑

点,根据其形状可分为球形气孔、均布气孔、局部密

集气孔。 未熔合是指焊缝金属与母材金属,或焊缝

图 1　 X 射线焊缝图像

Fig. 1　 X-ray image of the weld
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金属之间未熔化结合在一起的缺陷。 X 射线图像中

的特征是一条连续或断续的黑线。 未焊透是指焊

接时接头的根部未完全熔透的现象。 夹渣缺陷是

焊接过程中残留在焊缝中的熔渣,其特征通常表现

为形状不规则的黑影。
1. 2　 基于深度学习的焊缝缺陷目标检测

深度学习因具有强大的特征学习能力、数据

处理能力,在目标检测领域占据主导地位,按照其

处理流程和方式的不同,可分为一阶段检测模型

和两阶段检测模型两类。 一阶段检测模型速度更

快、实时性更强,而两阶段检测模型具有更高的精

度。 由于《承压设备无损检测 第 2 部分:射线检

测》(NB / T 47013. 2—2015) [17]中对于精度的高要

求,故采用两阶段模型中具有代表性的 Faster R-
CNN 作为基础模型。 Faster R-CNN 是一种高效的

卷积神经网络方法,首先通过特征提取网络对输

入的 X 射线图像进行卷积、池化和非线性激活,生
成特征图[18] 。 接着,区域建议网络( region proposal
network,RPN)从特征图中提取候选目标区域。 然

后,RoI Pooling 模块将这些候选区域的特征转化为

固定大小的特征向量,并通过分类器对每个候选

框内的目标进行分类,同时边界框回归器微调位

置。 最后,通过回归技术进一步细化矩形框的位

置,从而实现焊缝缺陷检测。

2　 改进方法

针对天然气长输管道中普遍存在的焊缝缺陷形

状大小多样以及背景噪声干扰问题,设计了基于 Fas-
ter R-CNN 的焊缝缺陷检测模型,整体结构如图 2所
示。 对 Faster R-CNN 检测模型进行的改进如下。

(1)针对 ResNet34 在焊缝缺陷检测中的不足,

改进了残差块结构,强化了模型的特征捕捉能力。
(2)添加了通道注意力机制,有效减少了背景

和噪声的影响。
(3)使用 ROI Align 替代 RoI Pooling 提高模型

的鲁棒性。
2. 1　 骨干网络改进

在焊缝缺陷检测任务中,VGG16 网络作为原始

的 Faster R-CNN 的骨干网络时,存在计算量大、训
练时间长以及特征提取能力较弱的问题。 而增加

了残差结构的 ResNet34 网络结构,更容易训练且拥

有更强的特征提取能力。 但传统的 ResNet34 网络

在面临复杂背景和噪声干扰时的对焊缝缺陷的识

别能力有限,容易产生误检或漏检问题。
为了提高模型对于焊缝缺陷特征部位的关注

程度,抑制背景和噪声的干扰,在 ResNet34 网络中

使用了通道注意力机制。 通道注意力机制是通过

使用自适应的全局平均池化,获得每个通道的重要

性权重,然后将权重与对应的通道进行加权相乘,
得到加权后的特征图。 最后得到对于分类识别任

务关键的通道。
改进后的 ResNet-34 网络结构如图 3 所示。 首

先是一层 7 × 7 的卷积层,步长为 2,将输入图像尺

寸从 68 × 68 × 1 变为 34 × 34 × 64。 然后经过一层

池化层,尺寸变为 17 × 17 × 64。 接下来进入 4 个残

差块,每个残差块由 2 个基本块组成,基本块中包含

2 个卷积层和一个注意力机制模块。 其中第一个残

差块会对输入特征图进行下采样,其他残差块不会

改变特征图的尺寸。 接着加入一个全局平均池化

层,将特征图大小变为 1 × 1 × 512。 最后使用一个

全连接层将特征向量映射到目标分类数,输出分类

概率。

图 2　 Faster R-CNN 网络结构

Fig. 2　 The network structure of Faster R-CNN
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图 3　 Attention-ResNet34 网络结构

Fig. 3　 Attention-ResNet34 network structure

2. 2　 ROI Align
在传统的 Faster-RCNN 模型中,ROI Pooling 被用

于将 ROI 区域划分为固定大小的子区域,并对每个子

区域进行特征提取。 然而,这种固定大小的池化方式

容易导致部分边界像素丢失,从而影响特征表示的精

度。 量化误差导致的位置偏差会对小缺陷的检测造

成巨大的影响,尤其是气孔这类像素大小在 20 以下

的缺陷,若缩放为原来的 1 / 32,0. 5 像素的误差就会

造成缺失。 此外,粗糙的 ROI Pooling 只能处理等比

例缩放,如果缺陷特征图的长宽比和 ROI 区域的长宽

比不一样,则还需要进行额外的插值操作。
为了解决这些问题,提出使用 ROI Align 替代

ROI Pooling 来获取更精确的特征表示。 如图 4 所

示,ROI Align 是将 ROI 区域划分为更小的子区域,
并计算每个子区域与特征图之间的重叠度。 然后,
对于每个子区域,ROI Align 使用双线性插值来计算

其在特征图中的像素值。 最后,将所有子区域的特

征拼接在一起,形成 ROI Align 的输出特征。 这种

处理方式可以避免区域不匹配问题,提高模型准确

性并加强对细小缺陷的检测能力。

图 4　 RoI Pooling and RoI Align 示意图

Fig. 4　 Image of RoI Pooling and RoI Align

3　 实验验证与结果分析

详细介绍了所进行的实验设置,以评估研究中引

入的改进方法,旨在验证改进方法的有效性和实用性。
3. 1　 实验环境与数据集

研究所提出的改进 Faster R-CNN 焊缝检测模

型基于 PyTorch 深度学习框架和 Python 3. 10. 5 脚

本语言,并在 Windows 11 操作系统、i7-7700 CPU 和

NVDIA GeForce RTX 3090 19500MHz 显卡、32 GB
RAM 的环境下进行了测试和训练。

用于缺陷分析的 X 射线数据集图像来自西南

管道有限责任公司川气东送天然气长输管道的 578
张 X70 钢管 X 射线图像。 所有图像均经过专业标

注,分辨率为每英寸 630 点,8 位灰度值,文件格式

为 TIFF。 然后,使用高斯滤波进行降噪、Otsu 二值

化分割和双三次插值对图像进行预处理,并将图像

缩放到 128 × 128 像素。 最终原始数据集包括 127
张气孔缺陷图像、101 张未焊透缺陷图像、95 张未融

和缺陷图像、98 张夹渣缺陷图像和 147 张裂纹缺陷

图像。
由于焊接缺陷可以呈现各种形状,并且可能出现

在管道的任何位置。 因此,通过几何变换的数据增强

可以有效地增加数据集的多样性。 如图 5 所示,通过

图 5　 几何增强

Fig. 5　 Geometric enhancement
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对图像进行旋转 180°、水平翻转和垂直翻转将数据

集扩展为 2 312 张。
3. 2　 模型评价指标

为了全面地对模型进行评价,采用精确率(pre-
cision,P)、召回率(recall,R)、F1、平均精准度(aver-
age precision,AP)和平均精确率(mean average pre-
cision,mAP)进行评估。

精确率指在模型预测为焊缝缺陷的样本中,真
正为焊缝缺陷的样本所占的比例。 召回率指模型

能够找出所有实际为焊缝缺陷的样本的比例,其计

算方法如式(2)所示。 F1 是精确率和召回率的调和

平均数,其取值范围在 0 ~ 1,F1 越高,表示模型的综

合性能越好。

P = TP
TP + FP × 100% (1)

R = TP
TP + FN × 100% (2)

F1 = 2PR
P + R × 100% (3)

式中:TP(true positive)表示模型正确预测为焊缝缺

陷的样本数;FP(false positive)表示被模型错误预测

为焊缝缺陷的非缺陷样本数;FN(false negative)表示

图 6　 不同模型的 P-R 曲线图

Fig. 6　 P-R diagram of different models

实际为焊缝缺陷但被模型错误预测为非缺陷的样

本数。
AP 是单类别缺陷的平均精准度,对应于 P-R

曲线下的面积,mAP 是多类别缺陷 AP 的平均值。

AP = ∫P(R)dR (4)

mAP = ∑AP
N × 100% (5)

式中:P(R)为在召回率为 R 的情况下,模型的精

度;N 为模型类别数量。
3. 3　 消融实验

Faster R-CNN 网络模型在特征提取、候选区域

生成和定位准确性方面进行了改进。 为了验证每

个模块改进方法的有效性和合理性,通过消融实验

进行验证,实验结果如表 1 所示。

表 1　 消融实验结果

Table 1　 Ablation experiment results
方法 mAP / % F1 / %

ResNet34 76. 52 77. 12
Attention-ResNet34 84. 48 85. 37

Attention-ResNet34 + RoI Align 92. 34 93. 56

由表 1 可知,在 Faster R-CNN(ResNet34)模型中,
添加通道注意力机制,该操作使得模型性能显著提高,
总体平均精度均值提升 7. 96%,最终平均精度达到

84. 48%。 而使用 ROI Align 替换掉 ROI Pooling,这一

改动使得模型平均精度提高 6. 42%。 F1 达到了

93. 56%。 消融实验结果表明,研究提出的在 ResNet34
作为骨干网络的 Faster R-CNN 模型中添加通道注意力

机制和修改残差块结构,增强了模型的特征提取能力,
并使得模型聚焦于焊缝缺陷特征通道,有效抑制背景

和噪声的干扰。 引用 ROI Align 技术,提高了模型对于

气孔、夹渣等不规则形状焊缝缺陷的检测精度。
3. 4　 对比实验

为了全面评估本文模型的相对有效性,选择

SSD、YOLOV5 和改进的 Faster R-CNN 进行比较。
2 312幅焊接缺陷图像被分为 8∶ 1∶ 1 的训练集、验证

集和测试集。 分别与 SSD 和 YOLOV5 模型进行对

比,相应结果如表 2 所示。
由表 2 可知,本文模型与其他先进检测模型相

比,在天然气长输管道焊缝缺陷检测任务中表现优

异,能够满足实际应用中对于检测精度的高标准。
所提出的新模型与其他先进模型检测同一目标时

的视觉对比如图 7 所示,与 SSD 检测模型相比,本
文模型能够成功识别出其漏检的夹渣缺陷。 与

YOLOV5 检测模型相比,本文模型中有着更高的精

度和更强的鲁棒性。
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表 2　 不同模型对比实验结果

Table 2　 Comparative experimental results of
different models

方法 mAP / % F1 / %

SSD 71. 72 73. 23
YOLOv5 83. 13 83. 27
本文模型 92. 34 93. 56

图 7　 不同模型检测结果对比

Fig. 7　 Comparison of detection results of different models

4　 结论

针对天然气长输管道焊缝缺陷射线检测问题,提
出了一种基于改进 Faster R-CNN 的创新方法。 通过

融合通道注意力机制、优化残差块结构,并引入 ROI
Align 技术,显著提高了焊缝缺陷检测的精度和鲁棒

性。 结合工程实例进行的验证实验结果表明,改进后

的模型在性能上取得了显著提升,模型平均精度值

(mAP)和 F1 分别达到了 92. 34%和 93. 56%,满足达

到工业检测的高精度要求,为天然气长输管道焊缝检

测领域的发展提供了重要研究思路。

参 考 文 献

[1] 丁建林, 西昕, 张对红. 能源安全战略下中国管道输送技术发

展与展望[J] . 油气储运, 2022, 41(6): 632-639.

Ding Jianlin, Xi Xin, Zhang Duihong. Development and prospect of

pipeline transportation technology in China under energy security
strategy[ J] . Oil and Gas Storage and Transportation, 2022, 41

(6): 632-639.
[2] Verma J, Taiwade R V. Effect of welding processes and conditions

on the microstructure, mechanical properties and corrosion resist-

ance of duplex stainless steel weldments: a review[ J] . Journal of
Manufacturing Processes, 2017, 25: 134-152.

[3] Woldesellasse H, Tesfamariam S. Risk analysis of onshore oil and gas
pipelines: literature review and bibliometric analysis[J]. Journal of In-
frastructure Intelligence and Resilience, 2023, (2): 100052.

[4] 余泽禹, 袁洪强, 卫小龙, 等. 基于深度学习的管道焊缝超声

检测缺陷识别方法 [ J] . 科学技术与工程, 2022, 22 (30):
13288-13292.
Yu Zeyu, Yuan Hongqiang, Wei Xiaolong, et al. Defect identifica-
tion method of pipeline weld ultrasonic testing based on deep learn-
ing[ J] . Science Technology and Engineering, 2022, 22 ( 30 ):
13288-13292.

[5] Chen C, Li C J, Reniers G, et al. Safety and security of oil and gas
pipeline transportation: a systematic analysis of research trends and
future needs using WoS[J] . Journal of Cleaner Production, 2021,
279: 123583.

[6] 陈传智, 李宁, 王畅, 等. 基于多尺度一维卷积神经网络的弯

管冲蚀损伤智能检测方法 [ J] . 科学技术与工程, 2024, 24
(5): 1893-1899.
Chen Chuanzhi, Li Ning, Wang Chang, et al. Intelligent detection
method for bending pipe erosion damage based on multi-scale one-
dimensional convolutional neural network[ J] . Science Technology
and Engineering, 2024, 24(5): 1893-1899.

[7] Cai X, Chen Y T, Ma H B, et al. Visual inspection method of steel
pipe surface cracks based on dry magnetic particle feature enhance-
ment [ J ] . Nondestructive Testing and Evaluation, 2023, 38:
254-274.

[8] 吴昉, 王伟, 刘卫朋. 结合注意力机制和卷积神经网络的 X 射

线焊缝缺陷检测 [ J] . 科学技术与工程, 2023, 23 ( 8 ):
3387-3395.
Wu Fang, Wang Wei, Liu Weipeng. X-ray weld defect detection
combined with attention mechanism and convolutional neural net-
work[ J] . Science Technology and Engineering, 2023, 23 (8 ):
3387-3395.

[9] 缪寅宵, 孙增玉, 杨奕, 等. 基于深度学习的 X 射线胶片数

字化与缺陷检测算法 [ J] . 航空制造技术, 2023, 66 (7 ):
50-56.
Miao Yinxiao, Sun Zengyu, Yang Yi, et al. Algorithm of X-ray film
digitization and defect detection based on depth learning[J] . Aero-
nautical Manufacturing Technology, 2023, 66(7): 50-56.

[10] Ajmi C, Zapata J, Martínez-Alvarez, et al. Using deep learning
for defect classification on a small weld X-ray image dataset[ J] .
Journal of Nondestructive Evaluation, 2020, 39(3): 68-75.

[11] Li Q, Guo Y, Tian C, et al. Effect of material crack flaws on dy-
namic fracture behavior[J] . Science Technology and Engineering,
2016, 18(28): 1-5.

[12] Lestari V P, Kosasih R, Handhika T, et al. Fire hotspots detec-
tion system on CCTV videos using you only look once ( YOLO)
method and tiny YOLO model for high buildings evacuation[C] / /
2019 2nd International Conference of Computer and Informatics
Engineering (IC2IE). Banyuwangi: IEEE, 2019: 87-92.

[13] Redmon J, Farhadi A. YOLO9000: better, faster, stronger[C] / /
2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recogni-
tion (CVPR). Honolulu: IEEE, 2017: 6517-6525.

2302
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(5)



投稿网址:www. stae. com. cn

[14] Girshick R. Fast R-CNN[C] / / 2015 IEEE International Confer-
ence on Computer Vision (ICCV). Santiago: IEEE, 2015: 1440-
1448.

[15] Ji C, Wang H, Li H. Defects detection in weld joints based on
visual attention and deep learning[ J] . NDT & E International:
Independent Nondestructive Testing and Evaluation, 2023, 133:
102764-102773.

[16] Chen C, Wang S, Huang S. An improved Faster R-CNN-based
weld ultrasonic atlas defect detection method[J] . Measurement &
Control, 2023, 56: 832-843.

[17] 全国锅炉压力容器标准化技术委员会. 承压设备无损检测 第

2 部分: 射线检测: NB / T 47013. 2—2015[S]. 北京: 中国标

准出版社, 2015.
National Boiler and Pressure Vessel Standardization Technical
Committee. Non-destructive testing for pressure equipment-Part 2:
radiographic testing: NB / T 47013. 2—2015[S]. Beijing: Stand-
ards Press of China, 2015.

[18] 张宸嘉, 朱磊, 俞璐. 卷积神经网络中的注意力机制综述

[J] . 计算机工程与应用, 2021, 57(20): 64-72.
Zhang Chenjia, Zhu Lie, Yu Lu. A review of attention mecha-
nisms in convolutional neural networks[J] . Computer Engineering
and Applications, 2021, 57(20): 64-72.

33022025,25(5) 陈利琼,等:基于改进 Faster R-CNN 的焊缝缺陷检测方法


