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摘要：利用温室拉伸、扫描电镜，以及基于深度学习和阈值分割法开发的缺陷自动识别和统计程序，研究

了缺陷对高压压铸铝合金机械性能的影响规律。结果表明，高压压铸铝合金铸件不同位置的力学性能具有

波动性；对比图像识别程序和人工统计断口缺陷面积结果，验证了图像识别程序的精度；断口缺陷面积和力

学性能关系表明，孔隙率和最大缺陷尺寸与延伸率具有相关性，当孔隙率或最大缺陷尺寸上升时，高压铸造

铝合金的延伸率呈下降趋势。
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Abstract：In this paper, the influence of defects on mechanical properties of high-pressure die-cast aluminum
alloy was studied by means of greenhouse stretching, scanning electron microscopy and automatic defect identification
and statistics program based on deep learning and threshold segmentation. The results show that the mechanical
properties of high-pressure die-cast aluminum alloy castings fluctuate at different positions. The accuracy of the image
recognition program was verified by comparing the results of the image recognition program and the manual statistics of
the defect area of the fracture. The relationship between the fracture defect area and mechanical properties shows that
the porosity and maximum defect size are correlated with the elongation. When the porosity or maximum defect size
increases, the elongation of high-pressure cast aluminum alloy shows a downward trend.
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1 前言

随着环境问题日益严峻，轻量化是未来汽车

行业的发展趋势，与其它轻量化材料和工艺相比，

铝合金压铸件不仅有助于汽车轻量化，还具有减

少零件数量，简化生产等诸多优点。因此，汽车工

业逐步推动高压铸造铝合金在汽车结构件上的应

用，其也成为汽车行业重点研究的材料之一。

众多研究 [1-2]表明高压铸造（High Pressure Die
Casting, HPDC）铝合金材料延伸率具有波动性。
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通过分析压铸铝合金的微观组织结构发现，各种

缺陷如气孔、缩孔、夹杂、冷隔等都会对铸造材料

的机械性能产生影响。Mu[3]、Vanderesse[4]、Cáceres
等 [5]和Gokhale等 [6]发现，压铸件的机械性能如延展

性和强度，主要受断裂表面的孔隙率面积分数影

响。Liu等 [7]指出最大缺陷尺寸对断裂位置和延伸

率有着重大影响。Antonio等 [8]通过制造人工缺陷

证明相比于形貌，缺陷的分布对铸造铝合金的材

料性能影响更大。Li等 [9]采用 X射线层析成像法

分析了气缩孔、气孔、网状缩孔和岛状缩孔，发现

拉伸变形过程中气缩孔和网状缩孔是裂纹萌生

的主要来源。然而，上述大部分研究并不是从实

际高压铸铝零件中取样，而是针对高压铸铝样片

上切割的试样，其研究数据的实际应用价值需要

验证。

定量统计铝合金断口的缺陷特征，有助于分

析材料性能波动的微观机理。为了研究材料的缺

陷特征，研究人员一般需要使用扫描电镜来分析

试样断口表面缺陷的大小和分布。由于目前还没

有对缺陷大小进行自动化定量分析的工具，缺陷

的识别和标记依赖于试验者的手动操作，这不仅

占用了大量的时间，而且由于每个试验者的经验

和标准不同，容易导致数据的差异，进而影响分析

结果的准确性。近年来随着图像处理算法的巨大

进步，自动表征材料的微观组织和缺陷已成为可

能[10-11]。

从高压铸造铝合金汽车结构件上直接取样，

能够较好的研究同一零件不同位置下的材料性

能；通过阈值分割 [12]和深度学习 [13]的图像分割算

法，完成了不同放大倍数图像的缺陷分割，实现

了自动化缺陷分割。最终结合自动化图像识别

技术研究了缺陷特征对高压铸造铝合金材料性能

的影响。

2 材料与试验方法

本试验选取了某高压铸造铝合金汽车结构

件，从零件的 15 个位置进行取材。铸件编号为

101#（1-15）-107#（1-15）。利用拉伸试验机测试

合金的拉伸性能，拉伸后根据应力-应变曲线计算

出屈服强度、极限拉伸强度和伸长率。

选取一边断口，沿拉伸方向距离断口处 1.5 cm
处进行切割，利用扫描电镜观察断口处的缺陷，分

别使用低倍 100~200倍，高倍 500~2 000倍对缺陷

进行拍摄。利用缺陷自动识别程序分别对低倍和

高倍下断口处缺陷面积进行统计。

3 缺陷特征识别算法

3.1 低倍图像的缺陷识别

数字图像分割是根据图像的灰度、颜色、纹

理、形状特征，将图像分成几个互不重叠的区域，

使这些特征在同一区域内表现出相似性，而在不

同区域之间表现出显著的差异性。大多数图像分

割算法都是基于灰度值的不连续和相似特性而设

计的。常用的 3种分割算法有：基于阈值的分割方

法、基于边缘的分割方法、基于区域的分割方法。

由于缺陷特征低倍图像下多为黑色形貌，本研究

在低倍图像中采用阈值分割法。阈值法的第一步

是根据图像的灰度特征，计算一个或多个灰度阈

值；然后将图像中每个像素的灰度值与设定的阈

值进行比较；最后根据比较结果将图像中的每个

像素划分为合适的类别。因此，建立一定的标准

函数并求出最佳的灰度阈值是该方法中最重要的

一步，经过多个灰度阈值的筛选，最终选择 200为

最佳值。

3.2 高倍图像的缺陷识别

由于高倍下缺陷特征的复杂性，光依赖于灰

度阈值不能够正确地识别缺陷，还需要识别形状

等特征，利用深度学习模型开发图像分割提供了

解决途径。基于编码器-解码器的模型是著名的

图像分割深度学习模型，其中U-net是一个优秀的

卷积编解码器模型。它采用对称的 u型结构，包括

特征映射压缩结构和特征映射上采样结构。为了

更有效地进行图像处理，本研究在高倍图像中采

用U-net。U-net的特征提取模型类似于卷积神经

网络，由卷积层和池化层组成，其原理如图 1所示，

左侧部分是特征提取模型，中间部分为加强特征

提取部分，右侧部分为预测部分。在特征提取模

型的最后，可以获得 5种不同的初步有效特征图，

然后使用这 5种不同的有效特征映射进行特征融

合，得到一个最终的融合了所有特征的有效特征
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图，利用最终的有效特征图对每个特征点进行分

类，从而实现对每个像素的分类，进而达到图像分

割的目的。

3.3 缺陷量化统计

完成缺陷的识别后，还需要对图像尺度进行

识别，由于比例尺的位置是固定的，因此首先对比

例尺进行定位，然后利用光学字符识别 (Optical
Character Recognition，OCR)算法对比例尺的长度和

数量进行识别；采用连接面积的计算方法计算缺

陷数量、每个缺陷的面积、面积提升、等级划分，实

现铸铝缺陷的定量统计。

4 结果与讨论

4.1 静态力学性能与断口分析

选择同一零件不同位置分析其材料属性，107#
样品6号、11号、13号、15号位置的抗拉强度、屈服

强度、延伸率如表 1所示，从表中可以看出这 4个

位置的抗拉强度、屈服强度、延伸率都具有显著的

波动性。相较于抗拉强度和屈服强度，同一零件

不同位置的延伸率离散度更明显，具有严重的不稳

定性，如延伸率最好的 13号位置（14.5%）是延伸率

最差的6号位置（4.05%）的3.6倍。

结合扫描电镜不同倍数下拍摄的断口形貌见

图 2，发现在所有的试样断口处均发现多处缩孔缺

陷，且对于延伸率较差的样品往往其缺陷面积更

大，缺陷数量更多，可以推断孔隙率和缺陷面积都

是影响材料延伸率的重要因素。

4.2 基于图像识别的缺陷统计

由于缺陷的形状和大小都不相同，当对其进

行统计时很难使用同一倍数拍清晰，对于缺陷数

量多缺陷面积大的更是如此，因此本研究采用 2种
方法对缺陷进行统计，当缺陷数量少时使用高倍

仇中原 等：基于图像识别的高压铸造铝合金缺陷特征分析及缺陷对性能影响的研究

input
image

tile
output
segmentation
map

conv 3×3，ReLUcopy and cropmax pool 2×2up-conv 2×2conv 1×1

图1 U-net构建思路

表1 107#材料属性

位置编号

6
11
13
15

抗拉强度/MPa
173
254
237
222

屈服强度/MPa
98
131
98
111

延伸率/%
4.05
10.95
14.50
6.85

（a）990倍拍摄缺陷形貌

（b）505倍拍摄缺陷形貌

（c）200倍拍摄缺陷形貌

（d）100倍拍摄缺陷形貌

图2 不同倍数拍摄缺陷形貌
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缺陷统计，放大倍数为 500~2 000倍，采用深度学

习中的U-Net网络对图像进行识别；当缺陷数量多

时使用低倍数为 100~200倍，采用阈值分割的方法

对图像进行识别。

4.2.1 高倍图像的缺陷统计

为了验证高倍缺陷自动识别程序的精确性，本

文抽样进行人工识别缺陷面积，借助软件实现面积

分数统计。图 3a所示为 SEM高倍拍摄原图，图 3b
所示为单个缺陷人工统计结果，绿色线框内部为人

工定义缩孔缺陷区域，面积为 19 347.059 μm2，图 3c
所示为单个缺陷自动识别程序统计结果，红色区域

为自动识别的缺陷部分，面积为 20 261.593 μm2，其

误差为 4.7%。如图 4所示为人工识别缺陷和图像

识别缺陷结果对比，横坐标为人工识别的缺陷面

积，纵坐标为对应的图像识别统计的缺陷面积，其

最大误差为 18.6%。

4.2.2 低倍图像的缺陷统计

同样也对低倍缺陷自动识别程序的精确性进

行了抽样验证，图 5为人工统计结果，红线框出区

域为人工标注缺陷，统计面积为 13 172.022 μm2；

图 6为图像识别统计结果，红色区域为识别出的缺

陷，统计面积为 13 816.889 μm2，其误差为 5%。

4.3 缺陷特征对抗拉强度、屈服强度的影响

为了研究孔隙率与抗拉强度、屈服强度的相

关性，分别统计了 18个试样的抗拉强度与屈服强

度，结合图像识别程序所统计出来的缺陷面积百

分比，结果如图 7和 8所示，横坐标为断口处缺陷

面积的占比，纵坐标分别为抗拉强度和屈服强度，

（a）SEM高倍拍摄原图

图3 高倍缺陷识别

（b）高倍人工统计结果

（c）高倍图像识别结果

图5 低倍人工统计结果

图4 人工识别与图像识别结果

图
像

识
别

面
积

/μm
2

人工识别面积/μm2
30 000 60 000 90 000

90 000
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30 000

0

缺陷面积

图6 低倍图像识别结果
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通过对两图的分析没有发现断口处缺陷面积分数

与抗拉强度和屈服强度间明显的相关性，因此缺陷

可能不是影响抗拉强度与屈服强度的主要因素。

4.4 缺陷特征对延伸率的影响

4.4.1 孔隙率对延伸率的影响

为了研究一个完整的零件中孔隙率对延伸率

的影响，分别选取 103#和 107#的 4个位置，统计这

4个位置对应的延伸率和缺陷面积占比，如图 9所

示，横坐标为单个试样断口处的全部缺陷在断口

截面的面积占比，纵坐标为试样对应的延伸率，可

以观察出，对于同一零件不同位置，随着缺陷面积

占比及孔隙率的上升，延伸率呈下降趋势。

为了进一步研究孔隙率对样品延伸率的影

响，整理了多组试样的缺陷面积占比。图 10为 7
个零件不同位置抽样进行的缺陷面积百分比统

计，横坐标为单个试样断口处的全部缺陷在断口

截面的占比，纵坐标为试样对应的延伸率，通过对

比横纵坐标可以发现，当缺陷面积占比小于 1%
时，随着孔隙率的上升，延伸率呈显著下降趋势；

当缺陷面积占比大于 1%，随着孔隙率上升，延伸

率下降趋势缓慢。

4.4.2 最大缺陷尺寸对延伸率的影响

为了研究试样中最大缺陷尺寸对延伸率的影

响，进一步统计了每个样品的最大缺陷的面积分

数，如图 11所示，横坐标为每个试样的最大缺陷面

积占比，纵坐标为延伸率。通过分析图 11可以得

出当延伸率大于 11%，试样中的最大缺陷面积占比

小于 0.05%；当延伸率小于 11%时，试样中的最大

缺陷面积占比在 0.05%~0.5%之间。从上述分析中

可以推断出最大缺陷的尺寸对延伸率有着重要影

响，当最大缺陷面积占比小于 0.05%时，随着最大

缺陷体积的上升，延伸率呈下降趋势；当最大缺陷

面积占比大于 0.05%时，延伸率呈缓慢下降趋势。

综合孔隙率与最大缺陷尺寸发现，当孔隙率

和最大缺陷尺寸都较小时，延伸率的显著下降主

仇中原 等：基于图像识别的高压铸造铝合金缺陷特征分析及缺陷对性能影响的研究

图7 抗拉强度与缺陷面积占比
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图8 屈服强度与缺陷面积占比

图9 103#和107#缺陷面积占比与延伸率

图10 所有试样延伸率与缺陷占比汇总

图11 延伸率与最大缺陷面积占比汇总
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要是由除缺陷外的微观组织特征引起，当孔隙率

和最大缺陷尺寸较大时，它们对延伸率的影响存

在一种竞争关系，但需要更多数据来证明哪一个

因素对延伸率的影响更大。

5 结论

基于图像识别方法对高压铸造铝合金断口缺

陷特征进行量化分析，基于此研究了缺陷特征对

铝合金性能的影响，结论如下。

a.同一压铸件不同位置的屈服强度、抗拉强

度、延伸率都具有波动性，且延伸率的差异性更

大。

b.基于机器学习算法开发的缺陷识别程序能

够较为准确地识别铸造铝合金断口的缺陷尺寸等

特征。

c.当孔隙率和最大缺陷面积占比在一定范围

内，随着孔隙率或最大缺陷面积占比的上升，延伸

率具有明显的下降趋势。

d.当孔隙率和最大缺陷体积都较大时，两者对

延伸率的影响可能存在一种竞争关系，此结论需

要更多的试验数据作为支撑。
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