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摘要：　为了实现焊缝缺陷的准确分类，提出一种多特征融合的焊缝图像多标签分类算法。首先，通过残差神

经网络（ＲｅｓＮｅｔ５０）提取图像的特征信息，根据得到的特征图构建图结构，提出关联度引导邻域传播

（ＲＤＧＮＰ）算法优化图结构；然后，使用图卷积神经网络（ＧＣＮ）提取图结构的特征信息，并设计特征融合模块

实现图像特征和图结构特征的结合；最后，得到多标签分类结果。实验结果表明：文中算法能够有效地实现焊

缝缺陷的多标签分类，在Ｘ射线焊缝缺陷数据集上的性能有明显提升。
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随着现代工业的迅速发展，工业焊接在高压、高负荷环境下的广泛应用对焊件的质量提出严格要

求。在焊接过程中，焊件质量容易受到环境和人为因素等多方面影响，产生裂纹、气孔、夹渣、未熔合和

未焊透等缺陷［１］。为了避免工程事故的发生，必须对焊件进行全面的缺陷检测与分类。

传统的人工观察焊缝图像方法一般由专业检验员执行，然而这种方法存在多种主观因素，效率较
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低，检验过程中容易出现漏检和误检等问题［２］。近年来，随着大数据的普及和计算能力的提升，深度学

习算法迅速崛起，以深度学习为基础的焊缝图像处理方法被广泛应用。Ｓａｙ等
［３］利用数据增强技术对

公共数据集ＧＤＸｒａｙ进行数据扩增，通过卷积神经网络（ＣＮＮ）模型识别出６种焊缝缺陷类别，取得了

９２．０％的准确率。Ｋｕｍａｒｅｓａｎ等
［４］通过 ＶＧＧ１６模型实现焊缝缺陷分类，平均准确率达到９０．０％。

Ｔｏｔｉｎｏ等
［５］基于迁移学习方法，使用ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ模型实现４种焊缝缺陷的分类任务，准确率达到

９３．３％。经典的卷积神经网络采用局部感受野和权值共享，以分层的方法提取局部特征
［６］进行图像特

征表示，但是该方法仅针对图像的局部信息进行分析，未能全面考虑到图像的全局信息。由于焊缝区域

可能存在环境复杂和缺陷形状各异、分布随机等情况，要求网络从全局综合分析并处理图像的特征信

息，而卷积神经网络从图像中提取的局部特征会丢失其全局信息，使卷积神经网络难以提升应用于多标

签焊缝图像的分类准确率。

Ｂｒｕｎａ等
［７］提出图神经网络（ＧＮＮ），通过向神经网络中引入图结构，能够很好地获取特征图的全

局结构信息，弥补神经网络对图像全局相关性的不敏感。Ｋｉｐｆ等
［８］提出一种创新的图卷积神经网络

（ＧＣＮ），将卷积神经网络扩展到图结构上。Ｗａｎｇ等
［９］构建一种图引导卷积神经网络（ＧＣＮＮ），利用训

练样本之间的相似度构建图结构，结果表明，ＧＣＮＮ可以有效地提高ＶＧＧ１１的特征提取能力，解决基

础模型在分析类间相似性和类内差异性时的不足，使其具有更优的分类效果。Ｂａｌｃｉｏｇｌｕ等
［１０］使用

ＧＣＮ进行金属螺母零件表面缺陷的分类任务，其准确率相较于２ＤＣＮＮ提高了２．９５５４％。

目前，图神经网络大多数应用于表面缺陷的分类，表面缺陷往往具有较大的尺寸，且形状较为简单

直观，而内部缺陷通常具有尺寸微小、结构复杂等特点，利用ＧＣＮ实现焊缝内部缺陷分类任务不足以

充分理解图像的细节特征信息，因此，对焊缝内部缺陷的分类研究仍然较少。综合考虑当前焊缝缺陷分

类算法的不足和图像分类算法的发展，结合分析焊缝图像的局部关键信息和全局结构信息，进行焊缝缺

陷的多标签分类任务［１１］，从而代替人工实现高效焊件分类工作，本文提出一种多特征融合的焊缝图像

多标签分类算法。

１　多特征融合的焊缝图像多标签分类算法

多特征融合的焊缝图像多标签分类算法框架，如图１所示。该框架主要包括图像特征提取模块、图

结构重构模块、图结构特征提取模块和特征融合模块４个部分。首先，在残差神经网络（ＲｅｓＮｅｔ５０）中

引入Ｒｅｓ２Ｎｅｔ模块以提取焊缝图像的多尺度特征信息；其次，根据焊缝图像的特征图构建初始的图结

构，并提出关联度引导邻域传播（ＲＤＧＮＰ）算法，进一步细致优化图结构；接着，通过ＧＣＮ提取图结构

的特征信息；最后，将图像特征与图结构特征输入特征融合模块进行结合，经过多标签分类器得到焊缝

图像所含缺陷类别。

图１　多特征融合的焊缝图像多标签分类算法框架
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１．１　图像特征提取模块

焊缝缺陷往往存在尺寸微小的情况，导致卷积神经网络无法很好地提取缺陷区域的特征信息。为

了丰富焊缝缺陷的语义信息，提高图结构表达特征之间相似性信息的准确性，采用ＲｅｓＮｅｔ５０作为基础

模型用于焊缝图像的特征提取。同时，在ＲｅｓＮｅｔ５０的每一个ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＢｌｏｃｋ
［１２］中引入Ｒｅｓ２Ｎｅｔ模

块［１３］，从粒度级别提取焊缝缺陷的多尺度特征，得到多层次的焊缝缺陷特征组合，增大每个网络层的感
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受野，进一步增强网络对焊缝缺陷的特征表达能力，以满足网络对焊缝图像感兴趣区域的关注需求。图

像特征提取模块的结构，如图２所示。

图２　图像特征提取模块结构图

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

在ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＢｌｏｃｋ结构中，使用Ｒｅｓ２Ｎｅｔ模块替换中间的３×３卷积，具体地，经过１×１卷积后，

将输入的特征图划分为犜个子集，记为犡狋，狋＝１，２，…，犜，各子集尺寸大小相同，通道数为输入特征图

通道数的１／狋。在每一个子集中，除第一个通道外，每一个通道都包含前一个通道的特征信息；接下来，

将犜个子集输出的特征图进行拼接，然后进行１×１卷积，得到多层次的焊缝缺陷特征组合，这样能够

产生具有多种尺度和不同感受野的特征，从而改善模型提取焊缝缺陷特征能力的不足。

为了进行ＲｅｓＮｅｔ５０的预训练模型迁移，进一步优化模型的学习能力，在原模型基础上，去除用于

控制图像维度的平均池化层及用于分类的全连接层，可以得到焊缝图像的特征提取器。将焊缝图像作

为图像特征提取器的输入，可得到焊缝图像的特征图为

犉＝犳ＲｅｓＮｅｔ（犐；θＲｅｓＮｅｔ）∈犚
犎×犠×犆。 （１）

式（１）中：犉 为包含 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ的 ＲｅｓＮｅｔ５０提取的特征图；犳ＲｅｓＮｅｔ为焊缝图像的特征提取器，即包含

Ｒｅｓ２Ｎｅｔ的ＲｅｓＮｅｔ５０模型；犐为输入的焊缝图像；θＲｅｓＮｅｔ为图像特征提取器的参数；犎，犠，犆分别为特

征图的高度、宽度和通道数。

由图２可知：在图像特征提取模块的末端，引入一个全局平均池化（ＧＡＰ）层，用于处理最后一个

ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＢｌｏｃｋ输出的特征图，最终提取到图像特征犉ＣＮＮ∈犚
犆。

１．２　图结构重构模块

１．２．１　图结构初构模块　虽然图像特征提取模块利用包含Ｒｅｓ２Ｎｅｔ的ＲｅｓＮｅｔ５０提取焊缝图像的局

部关键特征，但是未能学习到其中的全局结构特征，模型无法很好地学习和处理形状各异、分布随机的

焊缝缺陷。图结构能够有效地描述数据间的复杂关系，对焊缝图像的特征图进行特征重构，通过构建图

结构连接邻居特征以增强单个特征，从而更好地捕捉图像中的上下文信息。焊缝图像作为图像特征提

取模块的输入，经过提取多尺度特征得到特征图后，将焊缝图像的每个特征犳犻∈犚
犆 视为一组无序的节

点犞＝｛狏１，狏２，…，狏犻，…，狏狀｝（犻＝１，２，…，狀）进行图结构的构建。为了更加快速地构建焊缝图像的初始

图，距离度量方法采用欧式距离函数，引入Ｋ近邻（ＫＮＮ）算法构建ＫＮＮ图作为表示特征之间相似性

关系的图结构。

为了提高模型的推理速度，从特征图中划分出一个子集进行图结构的构建。设子集特征个数为犛，

那么，子集的特征图可以重写为犉犛＝［犳１，犳２，…，犳狊，…，犳犛］，其中，狊＝１，２，…，犛，犳狊∈犚
犆 为所选子集的

单个特征。在子集包含的特征样本中，通过ＫＮＮ算法为每一个节点狏狊找到与其最近邻的犽个节点，即

狏狊的Ｋ近邻节点犖犽（狏狊），并在狏狊与其邻居节点狏犿 之间添加一条边犲
犿
狊，则构建出子集的ＫＮＮ图犵犛＝

（狏犛，ε犛），其中，狏犛 为子集中每个特征犳狊组成的节点集合，ε犛 为子集中所有节点之间的边集合。

搜索特征图的所有剩余特征样本来完善子集的ＫＮＮ图，从而构建初始图，适应焊缝缺陷的复杂结

构，并降低计算复杂度。对于子集中的每一个节点狏狊，引入爬山（ＨＣ）算法
［１４］搜索除子集外的所有剩余

特征样本，分别与狏狀 进行比较，并将比较后的特征样本存储在２个优先级队列犙和犚 中。在每次迭代
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中，犙中存储狏狊的前犽个最近邻居节点，搜索到的邻居节点根据与狏狊的距离按升序排名，不断更新距离

更近的邻居节点，并保持最近邻居节点的个数为犽。犚中存储狏狊的最近邻居节点个数不固定，但是优先

级顺序与犙相同。犚除了用于存储最近邻居节点，也存储最近邻居节点的Ｋ距离邻域。

由于ＨＣ算法只是考虑当前符合最近邻居条件的节点，容易陷入局部最优，为了保证算法更加全面

地选择特征样本，使用反向Ｋ近邻（ＲＫＮＮ）算法
［１５］，保证选择的特征样本与原特征样本具有良好的相

似性，避免选择相异的特征样本。通过搜索ＲＫＮＮ图犌找到与狏狊距离最近的狉０，并根据ＲＫＮＮ图分析

狉０ 的近邻关系，从中选择出与狏狊最相似的邻居节点，并将其加入到犙和犚 中，进行最近邻居节点更新。

接着，将ＫＮＮ图犵犛 加入到犙 中进行最近邻居节点更新。当犙不再更新或者犚 已经为空时，迭代结

束，得到狏犻的Ｋ近邻节点犖犽（狏犻）。由此构建焊缝图像的初始图犵＝（犞，ε），其中，ε为初始图中所有节

点之间的边集合。

１．２．２　图结构优化模块　在采用ＨＣ算法进行搜索的过程中，仅仅考虑部分足够接近节点狏狊 的邻居

节点狉０ 的邻域用于更新狏狊的最近邻居。然而，在犚中存储的所有最近邻居节点的邻域中，可能存在一

些节点在搜索期间未与狏狊进行比较，导致遗漏访问特征样本的问题。为此，选择利用犚中每一个最近

邻居节点狉的邻域进一步更新狏狊的最近邻居节点，以更加充分地完善图结构。

提出ＲＤＧＮＰ算法，通过描述节点之间的关联度（ＲＤ）
［１６］，引导邻域的传播，其表达式为

Ｒｅｌ（犗，犘）＝
犗犘＋犘犗
犽

。 （２）

式（２）中：Ｒｅｌ（·）表示关联度函数；犗犘表示节点犗 在节点犘 的按升序排名的邻居节点集合中的排名位

置；犘犗表示节点犘 在节点犗 的按升序排名的邻居节点集合中的排名位置。Ｒｅｌ（·）的值越小，节点之间

的关联度越高，则说明二者具有相似性关系的可能性越大。且当Ｒｅｌ（犗，犘）≥１时，犗与犘 的关联度很

低，则特征样本之间不具有相似性。

在每次迭代中，将待传播的最近邻居节点狉加入到工作队列犠 中，若其邻居节点满足条件Ｒｅｌ（狏狊，

狆）＜１。这说明狆与狏狊具有一定相似性，故将其也加入到工作队列犠 中，即实现邻域的传播。不断重

复上述步骤，直到工作队列为空，即没有新的邻居节点可用于传播。通过迭代地传播邻居信息，不断提

升ＫＮＮ图的质量，从而提高特征之间相似性关系的描述准确性。利用关联度反映节点之间的相似性

信息，算法更加针对性地选择具有相似性的特征样本进行传播。最终构建焊缝图像的图结构犌＝（犞，

犈，犃），其中，犈为图结构中所有节点之间的边集合；犃为图结构的邻接矩阵，犃∈犚
狀×狀，若狏犻∈犖犽（狏犼）或

图３　图结构特征提取模块结构图

Ｆｉｇ．３　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｆｅａｔｕｒｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｆｏｒｇｒａｐｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

狏犼∈犖犽（狏犻），则犃犻，犼＝１，否则犃犻，犼＝０。

１．３　图结构特征提取模块

为了学习图结构中各节点之间的邻居信息，以

挖掘不同复杂特征之间蕴含的上下文关系，解决焊

缝图像中缺陷形状各异、分布随机的问题，采用ＧＣＮ

作为图结构的特征提取器，用于焊缝图像的全局结

构特征的提取。图结构特征提取模块结构，如图３

所示。ＧＣＮ通过聚合邻居节点的特征信息来实现

上下文信息的传递，由于构建的图结构中每一个节

点均代表单个特征样本，其邻接矩阵不能充分准确

地表达该图结构，因此，采用邻接矩阵和节点矩阵共

同进行表达。然而，将邻接矩阵和节点矩阵相乘后，

矩阵会丢失节点自身的特征信息，故对模型中各节点进行自连接处理，包含自连接的邻接矩阵表示为

槇
犃＝犃＋犐狀。 （３）

式（３）中：
槇
犃表示包含自连接的邻接矩阵；犐狀 表示单位矩阵。

信息传递的过程需要保证特征的分布状态不受影响，故进行归一化操作。引入
槇
犃的度矩阵

槇
犇，

槇
犇对

角上的每一个元素的计算公式为
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槇
犇犻，犻 ＝∑

狀

犼＝１

槇
犃犻，犼。 （４）

则ＧＣＮ的第犾层的传播方程为

犺
（犾＋１）＝σ（

槇
犇－

１
２
槇 槇
犃犇

１
２犺

（犾）
ω
（犾））。 （５）

式（５）中：犺
（犾）和犺

（犾＋１）分别为ＧＣＮ第犾层的输入和输出，且犺
（０）＝犞；ω

（犾）为ＧＣＮ训练的权重参数；σ（·）

为ＧＣＮ的非线性激活函数，为了减少模型的计算量，使用ＲｅＬＵ函数。

同样地，在图结构特征提取模块的末端，引入ＧＡＰ层用于处理ＧＣＮ输出的特征图，聚合所有节点

特征，最终提取到图结构特征犉ＲｅｓＮｅｔ∈犚
犆。

１．４　特征融合模块

特征融合模块通过捷径分支操作将图像特征提取模块输出的特征图和图结构特征提取模块输出的

特征图进行Ｃｏｎｃａｔ融合。

传统ＧＣＮ模型最终的激活函数采用Ｓｏｆｔｍａｘ函数，主要适用于单标签分类问题。为了实现多标

签图像分类任务，将最终的激活函数替换为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。该函数的输出向量的各分量之间没有总和

约束，直接表达了各类别本身的可能性。随着激活函数的更改，损失函数相应替换为二元交叉熵损失函

数，其数学表达式为

Ｌｏｓｓ＝－
１

犖∑
犖－１

犐＝０

１

犮∑
犮

犪＝１

犫犐，犪ｌｎ（狔犐，犪）＋（１－犫犐，犪）ｌｎ（１－狔犐，犪）。 （６）

式（６）中：Ｌｏｓｓ为二元交叉熵损失函数；犖 为焊缝图像数；犮为焊缝缺陷类别数；犫犐，犪为焊缝图像犐第犪个

子标签的真实值；狔犐，犪为焊缝图像犐第犪个子标签的网络输出经过Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的预测值。

２　实验结果与分析

２．１　实验环境

实验采用的操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１，处理器为１２ｔｈＧｅｎＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７１２７００Ｈ２．３０

ＧＨｚ，显卡为ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０６０ＬａｐｔｏｐＧＰＵ，并通过编程语言Ｐｙｔｈｏｎ３．８和深度学习框架

Ｐｙｔｏｒｃｈ２．０．０进行训练。

将训练图像分辨率统一调整为１２８０ｐｘ×７００ｐｘ，以保持输入模型的图像尺寸一致，训练过程中使

用的优化器为Ａｄａｍ，学习率设置为０．００１，批次大小设置为１６，并根据验证结果保存最优的模型参数。

２．２　评价指标

精确率（犘）表示真实正样本中被正确分类的样本占所有样本的比例，其计算公式为

犘＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
。 （７）

式（７）中：ＴＰ表示真实正样本中被正确分类的样本；ＦＰ表示真实负样本中被错误分类的样本。

召回率（犚）表示真实正样本中被正确分类的比例，其计算公式为

犚＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
。 （８）

式（８）中：ＦＮ表示真实正样本中被错误分类的样本。

犉１ 表示犘和犚 的调和平均数，用来衡量分类器的综合性能。犉１ 值越大，代表模型性能越好，其计

算公式为

犉１＝
２×犘×犚
犘＋犚

。 （９）

平均精准度（犘Ａ）表示模型在每个类别上的性能表现，其计算公式为

犘Ａ ＝∫
１

０
犘（犚）ｄ犚。 （１０）

均值平均精度（犘ｍＡ）表示犘Ａ 的平均值，用来衡量模型在所有类别上的性能表现。犘ｍＡ值越大，代

表模型性能越好，其计算公式为
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犘ｍＡ ＝ （∑犘Ａ）／犮。 （１１）

选取犘，犚，犉１ 和犘ｍＡ４种评价方法对焊缝图像多标签分类模型的性能进行评估。

２．３　实验数据集

数据集采用 ＷＥＬＤＸ自建数据集和ＧＤＸｒａｙ公开数据集
［１７］。使用 ＶＩＤＡＲ型工业胶片扫描仪对

真实工业场景中采集的Ｘ射线焊缝缺陷底片样本进行扫描并转换为数字图像，由此自制了Ｘ射线焊缝

缺陷 ＷＥＬＤＸ数据集。数据集按照行业标准ＮＢ／Ｔ４７０１３．１－２０１５
［１８］将焊缝缺陷分为５种类别，分别

是裂纹、未熔合、未焊透、条形缺陷和圆形缺陷，共计１２５１张图像，其中，裂纹、未熔合和未焊透缺陷尺

寸较大，条形缺陷和圆形缺陷尺寸微小，且各缺陷尺寸大小均不一。经过人工裁剪、筛除不符合要求的

图像后，共获得５２８张图像，各图像的分辨率大小不等。使用ＬａｂｅｌＩｍｇ软件标注出Ｘ射线焊缝图像中

缺陷的类别和位置信息，并通过翻转、平移及对比度变化等数据增强方法扩充原始样本，最终获得２１１２

张Ｘ射线焊缝图像。

为了确保训练结果的普遍性和可靠性，将 ＷＥＬＤＸ数据集划分为训练集、验证集和测试集，其中，

训练集包含１３７２张Ｘ射线焊缝图像，验证集包含５２９张Ｘ射线焊缝图像，测试集包含２１１张Ｘ射线

焊缝图像。将ＧＤＸｒａｙ数据集作为外部验证集来评估模型在其他焊缝缺陷检测场景中的泛化能力。Ｘ

射线焊缝缺陷数据集样本示例，如图４所示。

　 （ａ）裂纹 　　　　　（ｂ）未熔合 　　　 　（ｃ）未焊透 　　　　 （ｄ）条形缺陷 　　　（ｅ）圆形缺陷

图４　Ｘ射线焊缝缺陷数据集样本示例

Ｆｉｇ．４　ＳａｍｐｌｅｅｘａｍｐｌｅｏｆＸｒａｙｗｅｌｄｉｎｇｄｅｆｅｃｔｄａｔａｓｅｔ

２．４　评估实验

为了评估文中算法的有效性，对多种基于不同建模方式的传统算法输出结构进行修改并对比输出

结果，挑选的传统算法包括ＲｅｓＮｅｔ５０，ＲｅｓＮｅｔ１０１，ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ
［１９］，ＶＧＧ１６

［２０］，ＳＣＣｏｎｖＲ５０
［２１］，Ｒｅｆ

Ｃｏｎｖ
［２２］和ＧＣＮ。其中，ＲｅｓＮｅｔ５０和ＲｅｓＮｅｔ１０１分别是ＲｅｓＮｅｔ算法５０层和１０１层的网络模型。比

较８种不同算法在 ＷＥＬＤＸ数据集上的表现，结果如表１所示。

表１　不同传统算法在 ＷＥＬＤＸ数据集上的表现对比

Ｔａｂ．１　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＷＥＬＤＸｄａｔａｓｅｔ

算法 犘／％ 犚／％ 犉１／％ 犘ｍＡ／％

ＲｅｓＮｅｔ５０ ７２．５ ５７．６ ６４．２ ７２．３

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ７１．７ ５６．４ ６３．３ ７１．４

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ ７１．６ ５５．８ ６２．７ ６９．７

ＶＧＧ１６ ７１．５ ５６．１ ６３．１ ７０．１

ＳＣＣｏｎｖＲ５０ ７２．２ ５６．７ ６３．５ ７１．９

ＲｅｆＣｏｎｖ ７２．１ ５７．２ ６３．８ ７２．０

ＧＣＮ ７３．３ ５９．２ ６５．８ ７４．５

文中算法 ７６．７ ６７．１ ７２．０ ７８．１

　　在传统深度卷积神经网络模型中，ＲｅｓＮｅｔ算法在 ＷＥＬＤＸ数据集上的性能表现更加优异，通过引

入残差模块，该算法能解决随着神经网络深度增加而出现的梯度弥散问题。相比 ＲｅｓＮｅｔ１０１算法，

ＲｅｓＮｅｔ５０算法的犉１ 值提高了０．９％，犘ｍＡ值提高了０．９％，说明ＲｅｓＮｅｔ５０算法的拟合度更好，网络层

数更深的模型可能会增加过拟合的风险，从而影响模型的性能。由表１可知：ＲｅｓＮｅｔ５０算法比

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ，ＶＧＧ１６，ＳＣＣｏｎｖＲ５０，ＲｅｆＣｏｎｖ算法的犉１ 值分别提高了１．５％，１．１％，０．７％，０．４％，且

犘ｍＡ值分别提高了２．６％，２．２％，０．４％和０．３％。因此，文中算法选取ＲｅｓＮｅｔ５０作为基础网络，对输入

焊缝图像进行特征提取。
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从表１也可以看出，相比其他传统算法，文中算法在 ＷＥＬＤＸ数据集上取得了更优的焊缝图像多

标签分类结果；与ＲｅｓＮｅｔ５０基础网络相比，文中算法的犉１ 和犘ｍＡ分别提高了７．８％，５．８％，说明采用

图卷积神经网络学习特征节点之间的上下文相似性关系可以帮助网络提升多标签图像分类的性能；与

ＧＣＮ相比，文中算法的犉１ 和犘ｍＡ分别提高了６．２％，３．６％，说明采用包含Ｒｅｓ２Ｎｅｔ的ＲｅｓＮｅｔ５０算法

能够充分发挥其强大的特征提取能力，深入挖掘Ｘ射线焊缝图像中的细节信息。相比其他传统算法，

文中算法在 ＷＥＬＤＸ数据集上的表现（犘，犚，犉１ 和犘ｍＡ４个评价指标）均有较大提升，说明在焊缝图像

多标签分类任务中，该算法表现出一定的效果。

选取ＲＭＩＣ
［２３］，ＭＬＧＣＮ

［２４］，ＦＧＣＮ
［２５］，ＦＡＮ

［２６］，ＣＦＭＩＣ
［２７］和 ＶｉＧｈ

［２８］６种不同的多标签图像分

类算法与文中算法进行对比，进一步评估文中算法的有效性。不同分类算法在 ＷＥＬＤＸ数据集上的表

现对比，如表２所示。

ＲＭＩＣ算法以强化学习的原始多标签问题为基础，融合图像特征与前序标签信息，从而建立新的标

签预测状态。与ＲＭＩＣ算法相比，文中算法的犉１ 和犘ｍＡ分别提高了３．８％和１．８％，说明采用图卷积神

经网络构建图结构来学习上下文信息可以取得更好的效果。

ＭＬＧＣＮ算法利用标签作为节点，标签相关性作为边来构建图结构，边的权重基于标签共现概率，

并通过ＧＣＮ更新图结构。因为加入标签共现数据的信息，在性能上得到较大提升。然而，采用标签共

现关系会使标签类别较少的样本被正确分类的可能性下降，而标签类别较多的样本被正确分类的可能

性上升。文中算法通过 ＨＣ算法和ＲＫＮＮ算法在多尺度特征的基础上构建图结构能够增强对图像特

征之间相似性关系的学习，犉１ 和犘ｍＡ分别提高了２．５％和１．３％。

表２　不同多标签图像分类算法在 ＷＥＬＤＸ数据集上的表现对比

Ｔａｂ．２　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＷＥＬＤＸｄａｔａｓｅｔ

算法 犘／％ 犚／％ 犉１／％ 犘ｍＡ／％

ＲＭＩＣ ７２．６ ６４．２ ６８．２ ７６．３

ＭＬＧＣＮ ７４．４ ６５．２ ６９．５ ７６．８

ＦＧＣＮ ７５．３ ６６．７ ７０．８ ７７．０

ＦＡＮ ７２．９ ６６．５ ６９．７ ７７．２

ＣＦＭＩＣ ７６．２ ６６．８ ７１．３ ７７．５

ＶｉＧｈ ７６．４ ６６．９ ７１．５ ７７．７

文中算法 ７６．７ ６７．１ ７２．０ ７８．１

　　ＦＧＣＮ算法基于ＧＣＮ采用多模态分解双线性池化，将图像信息和标签嵌入信息进行融合。该算

法通过端到端方式进行训练，相较于ＭＬＧＣＮ算法，更强调标签语义信息和图像特征信息的有效结合，

以促进对图像特征的标签语义引导学习。ＦＡＮ在 ＭＬＧＣＮ基础上引入一种稳健的协方差池化，以汇

总卷积特征，从而形成全局图像表示，捕获图像特征。文中算法引入ＲＤＧＮＰ算法，针对不同类别提取

的图像特征可以更加有效地提取图结构特征，从而进一步提升模型的性能。由此，相较于ＦＧＣＮ算

法，文中算法的犉１ 和犘ｍＡ分别提高了１．２％和１．１％。相较于ＦＡＮ算法，文中算法的犉１ 和犘ｍＡ分别提

高了２．３％和０．９％。

ＣＦＭＩＣ算法结合注意力机制和ＧＣＮ，并引入跨模式融合模块，以捕获局部和全局标签的依赖关

系。尽管该算法取得良好的效果，但是其包含的跨模式融合模块会增加模型的复杂度和规模。相比

ＣＦＭＩＣ算法，文中算法的复杂度更低，训练过程中需要的代价更少，能够更好地满足实际工程应用中实

时性的需求，其犉１ 和犘ｍＡ分别提高了０．７％和０．６％。

ＶｉＧｈ算法基于输入图像构建图结构，采用注意力机制（ＨＤｍＡ）和ＧＮＮ获取图像的上下文信息，

从而构建全局关系。文中算法采用ＧＣＮ和ＲＤＧＮＰ算法建立图像特征的上下文关系的同时，使用包

含Ｒｅｓ２Ｎｅｔ的ＲｅｓＮｅｔ５０提取图像的细节特征信息，两者结合实现图像的多标签分类，丰富特征的表

达能力，与ＶｉＧｈ算法相比，文中算法的犉１ 和犘ｍＡ分别提高了０．５％和０．４％。

实验表明，文中算法通过结合焊缝图像的多尺度特征和图结构特征，综合考虑特征细节信息和上下

文信息，使模型更加适用于焊缝图像的多标签分类任务，尽管真实工业场景中的焊缝缺陷分类困难，模

型性能依然表现良好。然而，这并不代表文中算法在其他焊缝缺陷检测场景中的可靠性。

０２５ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０２４年
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为了评估文中算法的泛化性，采用文中算法对外部验证集（ＧＤＸｒａｙ）中的图像进行预测，最终得到

犉１ 和犘ｍＡ分别达到６１．５％和６７．１％。虽然ＧＤＸｒａｙ数据集是在其他检测场景中利用不同的扫描方式

获得的焊缝图像，但是文中算法也能相对准确地将焊缝缺陷进行分类，证明其具有良好的泛化能力。

２．５　消融实验

为了评估文中算法中不同模块在焊缝图像多标签分类任务中的有效性，在 ＷＥＬＤＸ数据集上对文

中算法的不同模块进行消融实验，消融实验结果如表３所示。

表３　文中算法中不同模块在 ＷＥＬＤＸ数据集上的消融实验结果

Ｔａｂ．３　ＡｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｕｌｅｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎＷＥＬＤＸｄａｔａｓｅｔ

模块 犘／％ 犚／％ 犉１／％ 犘ｍＡ／％

ＲｅｓＮｅｔ５０ ７２．５ ５７．６ ６４．２ ７２．３

ＲｅｓＮｅｔ５０＋Ｒｅｓ２Ｎｅｔ ７１．３ ６０．８ ６５．６ ７４．６

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＧＣＮ ７４．２ ６１．９ ６７．５ ７５．１

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＧＣＮ＋ＲＤＧＮＰ ７５．０ ６２．５ ６８．２ ７６．４

文中算法 ７６．７ ６７．１ ７２．０ ７８．１

　　由表３可知：当仅使用ＲｅｓＮｅｔ５０进行特征提取时，由于网络感受野有限，存在忽略图像中微小缺

陷的风险，并且只能获取Ｘ射线焊缝图像的局部信息，而未能捕获全局信息；通过引入Ｒｅｓ２Ｎｅｔ到焊缝

图像的多标签分类网络模型中，特征提取阶段替换了具有不同感受野大小的卷积核，这样，每个卷积核

在粒度级别上更好地捕捉焊缝缺陷的特征信息，有效缓解了焊缝缺陷尺寸微小的问题，因此，该模型在

提取特征时增强了对小目标的敏感程度，从而进一步提高了模型的多标签分类准确率；与仅采用Ｒｅｓ

Ｎｅｔ５０的模型相比，采用ＲｅｓＮｅｔ５０＋Ｒｅｓ２Ｎｅｔ的模型犉１ 和犘ｍＡ分别提高了大约１．４％和２．３％。

添加Ｒｅｓ２Ｎｅｔ模块能够提高网络针对焊缝缺陷的关注程度，然而，对于焊缝图像的特征提取依然

缺乏全局相关性的描述，而焊缝缺陷存在形状各异的特点，因此更重要的是，基于预训练ＲｅｓＮｅｔ５０提

取的特征图构建图结构后，引入ＧＣＮ学习图结构的上下文信息，从而提取焊缝图像的全局结构特征。

通过融合ＲｅｓＮｅｔ５０输出的图像特征和ＧＣＮ输出的图结构特征，有效结合Ｘ射线焊缝图像中的局部

关键信息和全局结构信息，使特征表达更加充分准确。与仅采用ＲｅｓＮｅｔ５０提取图像特征相比，采用多

特征融合的模型犉１ 和犘ｍＡ分别提高了大约３．３％和２．８％。

在小样本数据集中，一般采用ＫＮＮ算法直接构建图结构，能够更好地理解和学习网络，但Ｘ射线

焊缝图像中往往包含噪声信息，且焊缝缺陷的分布随机，可能影响模型的稳定性。通过引入ＲＤＧＮＰ算

法，利用关联度计算方法来强化对构建图结构过程中特征间关系的感知能力，能够更加准确地捕捉特征

之间的相似性关系。相较于ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＧＣＮ初始融合模型，ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＧＣＮ＋ＲＤＧＮＰ模型的犉１

和犘ｍＡ分别提高了大约０．７％和１．３％。

由此可以看出，加入Ｒｅｓ２Ｎｅｔ模块、ＧＣＮ模块和ＲＤＧＮＰ模块均会提升焊缝图像多标签分类的４

个评价指标，针对性地解决焊缝内部缺陷存在的尺寸微小、结构复杂、分布随机和形状各异等问题，说明

文中算法中的各模块都能促进焊缝图像多标签分类的实现，并且各模块共同作用的效果更为显著，其

中，ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＧＣＮ融合模型的性能影响最大。

通过实验明确模型的结构，在图结构重构模块中，针对特征节点的最近邻居节点的数量（犽）进行消

融实验，目的在于确定合适的最近邻居节点数量，以在特征信息之间实现有效的交换。不同邻居节点数

量在 ＷＥＬＤＸ数据集上对模型性能的影响，如表４所示。

表４　不同邻居节点在 ＷＥＬＤＸ数据集上对模型性能的影响

Ｔａｂ．４　ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇｎｏｄｅｓｏｎｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎＷＥＬＤＸｄａｔａｓｅｔ

犽 犘／％ 犚／％ 犉１／％ 犘ｍＡ／％

３ ７３．０ ６３．５ ６７．９ ７４．７

５ ７０．８ ６６．５ ６８．７ ７５．４

７ ７６．７ ６７．１ ７２．０ ７８．１

９ ７３．４ ６６．９ ７０．１ ７６．８

１１ ７０．５ ６４．９ ６７．７ ７４．２
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　　由表４可知：当最近邻居节点的数量犽为７时，模型的性能达到了最佳状态，表明在该配置下，特征

节点之间的信息交流得以最优化，实现了对图结构的有效重构。当邻居节点数量太少时，交换的信息受

限，降低了模型的表达能力；而当邻居节点数量过多时，一些无用特征的引入可能会干扰整体学习过程。

因此，在图结构重构模块中将犽设置为７，有助于平衡特征信息的交换与噪声的干扰，为模型的整体性

能提供有效的优化策略，以确保ＧＣＮ学习图结构的特征信息前实现更优的重构效果。

３　结论

针对现有传统卷积神经网络只能提取焊缝图像的局部特征，而无法捕获焊缝图像的全局特征进行

有效分类的问题，提出一种多特征融合的焊缝图像多标签分类算法，通过包含Ｒｅｓ２Ｎｅｔ的ＲｅｓＮｅｔ５０

提取焊缝图像的多尺度特征，基于此构建图结构，并引入ＲＤＧＮＰ算法进一步优化图结构，再利用ＧＣＮ

学习图结构蕴含的空间特征，以获取焊缝图像的上下文信息。最后，将卷积神经网络提取的图像特征和

图卷积神经网络提取的图结构特征结合，以预测最终的分类结果。在Ｘ射线焊缝缺陷 ＷＥＬＤＸ数据集

上的实验结果表明，相较于其他算法，文中算法在４个评价指标上均优于传统算法，证明其在焊缝图像

多标签分类任务中的有效性，为解决因内部缺陷存在形状各异、尺寸微小、分布随机和结构复杂等特点

导致缺陷难以实现准确分类的问题打下良好的算法基础。

然而，算法仍然存在一些不足，如对于焊缝图像的特征提取还有待进一步提高，数据集的建立需要

进一步扩充等。因此，后续的研究工作将考虑引入注意力机制等增强网络对感兴趣区域的特征表达，收

集更多Ｘ射线焊缝图像用于网络的训练，以提高焊缝图像多标签分类效果。
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ＶＧＧ１６ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＤｅｓｉｇｎａｎｄＭａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ，

２０２３，１７（６）：２９９９３０１０．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ１２００８０２３０１３２７３．

［５］　ＴＯＴＩＮＯＢ，ＳＰＡＧＮＯＬＯＦ，ＰＥＲＲＩＳ．ＲＩＡＷＥＬＣ：Ａｎｏｖｅｌｄａｔａｓｅｔｏｆｒａｄｉｏｇｒａｐｈｉｃｉｍａｇｅｓｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃｗｅｌｄｄｅ

ｆｅｃｔｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０２３，３（１）：１３１７．

ＤＯＩ：１０．５３３７５／ｉｊｅｃｅｒ．２０２３．３２０．

［６］　张智慧，林耀进，张小清，等．基于类别一致性的层次特征选择算法［Ｊ］．闽南师范大学学报（自然科学版），２０２２，３５

（４）：４１４９．ＤＯＩ：１０．１６００７／ｊ．ｃｎｋｉ．ｉｓｓｎ２０９５７１２２．２０２２．０４．００７．

［７］　ＢＲＵＮＡＪ，ＺＡＲＥＭＢＡＷ，ＳＺＬＡＭＡ，犲狋犪犾．Ｓｐｅｃｔｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｌｏｃａｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎｇｒａｐｈｓ［Ｃ］∥Ｉｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｂａｎｆｆ：［ｓ．ｎ．］，２０１４：１１４．ＤＯＩ：１０．４８５５０／ａｒＸｉｖ．１３１２．６２０３．

［８］　ＫＩＰＦＴＮ，ＷＥＬＬＩＮＧＭ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｔｏｕｌｏｎ：［ｓ．ｎ．］，２０１７：１１４．ＤＯＩ：１０．４８５５０／ａｒＸｉｖ．１６０９．０２９０７．

［９］　ＷＡＮＧＹｕｃｈｅｎｇ，ＧＡＯＬｉａｎｇ，ＧＡＯＹｉｐｉｎｇ，犲狋犪犾．Ａｇｒａｐｈｇｕｉｄｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｕｒｆａｃｅｄｅｆｅｃｔ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２２，１９（３）：１３９２１４０４．ＤＯＩ：１０．１１０９／

ｔａｓｅ．２０２２．３１４０７８４．

［１０］　ＢＡＬＣＩＯＧＬＵＹＳ，ＳＥＺＥＮＢ，ＥＲＡＳＩＣＣ，犲狋犪犾．Ｍａｃｈｉｎｅｄｅｓｉｇｎａｕｔｏｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｍｅｔａｌｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｄｅｆｅｃｔ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０２３，１２（４）：８２５．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｅｌｅｃ

ｔｒｏｎｉｃｓ１２０４０８２５．

［１１］　周忠眉，孟威．多角度标签结构和特征融合的多标签特征选择［Ｊ］．闽南师范大学学报（自然科学版），２０２１，３４（１）：

６４７１．ＤＯＩ：１０．１６００７／ｊ．ｃｎｋｉ．ｉｓｓｎ２０９５７１２２．２０２１．０１．０１１．

［１２］　ＨＥＫａｉｍｉｎｇ，ＺＨＡＮＧＸｉａｎｇｙｕ，ＲＥＮＳｈａｏｑｉｎｇ，犲狋犪犾．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ

２２５ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０２４年
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ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１６：７７０７７８．

ＤＯＩ：１０．１１０９／ｃｖｐｒ．２０１６．９０．

［１３］　ＧＡＯＳｈａｎｇｈｕａ，ＣＨＥＮＧ Ｍｉｎｇｍｉｎｇ，ＺＨＡＯＫａｉ，犲狋犪犾．Ｒｅｓ２Ｎｅｔ：Ａｎｅｗ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｂａｃｋｂｏｎｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２１，４３（２）：６５２６６２．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＰＡＭＩ．

２０１９．２９３８７５８．

［１４］　ＨＡＪＥＢＩＫ，ＡＢＢＡＳＩＹＡＤＫＯＲＩＹ，ＳＨＡＨＢＡＺＩＨ，犲狋犪犾．Ｆａｓｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅａｒｃｈｗｉｔｈ犽ｎｅａｒｅｓｔ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｇｒａｐｈ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｗｅｎｔｙＳｅｃｏｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

Ｂａｒｃｅｌｏｎａ：ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，２０１１：１３１２１３１７．ＤＯＩ：１０．５５９１／９７８１５７７３５５１６８／ＩＪＣＡＩ１１２２２．

［１５］　ＣＨＥＥＭＡ Ｍ Ａ，ＬＩＮ Ｘｕｅｍｉｎ，ＺＨＡＮＧ Ｗｅｎｊｉｅ，犲狋犪犾．Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｚｏｎｅ：Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒｅｖｅｒｓｅ犽ｎｅａｒｅｓｔ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｑｕｅｒｉｅｓ［Ｃ］∥ＩＥＥＥ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，

２０１１：５７７５８８．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＩＣＤＥ．２０１１．５７６７９０４．

［１６］　ＬＩＵＹｏｎｇｌｉ，ＺＨＡＯＣｏｎｇｃｏｎｇ，ＣＨＡＯＨａｏ．Ｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｒｅｌａｔｉｖｅｄｅｎｓｉｔｙｕｎｄｅｒｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅａｌ

ｌｏｃａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ［Ｊ］．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２２，２７（５）：８４．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｍｃａ２７０５００８４．

［１７］　ＭＥＲＹＤ，ＲＩＦＦＯＶ，ＺＳＣＨＥＲＰＥＬＵ，犲狋犪犾．ＧＤＸｒａｙ：ＴｈｅｄａｔａｂａｓｅｏｆＸｒａｙｉｍａｇｅｓｆｏｒｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｔｅｓｔｉｎｇ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，２０１５，３４（４）：４２．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ１０９２１０１５０３１５７．

［１８］　全国锅炉压力容器标准化技术委员会．承压设备无损检测：ＮＢ／Ｔ４７０１３．１－２０１５［Ｓ］．北京：新华出版社，２０１５．

［１９］　ＩＡＮＤＯＬＡＦＮ，ＨＡＮＳｏｎｇ，ＭＯＳＫＥＷＩＣＺＭ Ｗ，犲狋犪犾．ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ：ＡｌｅｘＮｅｔｌｅｖｅｌａｃｃｕｒａｃｙｗｉｔｈ５０ｘｆｅｗｅｒｐａ

ｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄ＜０．５ＭＢｍｏｄｅｌｓｉｚｅ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｔｏｕｌｏｎ：［ｓ．ｎ．］，

２０１７：１１３．ＤＯＩ：１０．４８５５０／ａｒＸｉｖ．１６０２．０７３６０．

［２０］　ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．

（２０１５０４１０）［２０２４０２１０］．ｈｔｔｐｓ：∥ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．４８５５０／ａｒＸｉｖ．１４０９．１５５６．

［２１］　ＬＩＪｉａｆｅｎｇ，ＷＥＮＹｉｎｇ，ＨＥＬｉａｎｇｈｕａ．ＳＣＣｏｎｖ：Ｓｐａｔｉａｌａｎｄｃｈａｎｎｅｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｒｅｄｕｎ

ｄａｎｃｙ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ：

ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０２３：６１５３６１６２．ＤＯＩ：１０．１１０９／ｃｖｐｒ５２７２９．２０２３．００５９６．

［２２］　ＣＡＩＺｈｉｃｈｅｎｇ，ＤＩＮＧＸｉａｏｈａｎ，ＳＨＥＮＱｉｕ，犲狋犪犾．Ｒｅｆｃｏｎｖ：Ｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄｒｅｆｏｃｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｐｏｗｅｒｆｕｌ

ｃｏｎｖｎｅｔｓ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｖｉｅｎｎａ：［ｓ．ｎ．］，２０２４：１１７．ＤＯＩ：１０．４８５５０／

ａｒＸｉｖ．２３１０．１０５６３．

［２３］　ＨＵＡＮＧＸｕｎ，ＢＥＬＯＮＧＩＥＳ．Ａｒｂｉｔｒａｒｙｓｔｙｌｅｔｒａｎｓｆｅｒｉｎｒｅａｌｔｉｍｅｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｉｎｓｔａｎｃｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：１５０１１５１０．ＤＯＩ：１０．

１１０９／ｉｃｃｖ．２０１７．１６７．

［２４］　ＣＨＥＮＺｈａｏｍｉｎｇ，ＷＥＩＸｉｕｓｈｅｎ，ＷＡＮＧＰｅｎｇ，犲狋犪犾．Ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ：

ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：５１７７５１８６．ＤＯＩ：１０．１１０９／ｃｖｐｒ．２０１９．００５３２．

［２５］　ＷＡＮＧＹａｎｇｔａｏ，ＸＩＥＹａｎｚｈａｏ，ＬＩＵＹｕ，犲狋犪犾．Ｆａｓｔｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｖｉａｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｆｕｓｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ＆ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０２０：１５７５１５８４．ＤＯＩ：１０．１１４５／３３４０５３１．３４１１８８０．

［２６］　ＬＩＹａｎｉｎｇ，ＹＡＮＧＬｉｕ．Ｍｏｒｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ：Ｆｕｌｌｙａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｉｍａｇｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥２５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｍｉｌａｎ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０２１：９４３７９４４４．

ＤＯＩ：１０．１１０９／ｉｃｐｒ４８８０６．２０２１．９４１２００４．

［２７］　ＷＡＮＧＹａｎｇｔａｏ，ＸＩＥＹａｎｚｈａｏ，ＺＥＮＧＪｉａｎｇｆｅｎｇ，犲狋犪犾．Ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｆｕｓｉｏｎｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２２，１０１：１０８００２．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｃｏｍｐｅｌｅｃｅｎｇ．

２０２２．１０８００２．

［２８］　ＰＡＮＧＷｅｎｋａｉ，ＴＡＮＺｈｉ．Ａｓｔｅｅｌｓｕｒｆａｃｅｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，３５（４）：０４６２０１．ＤＯＩ：１０．１０８８／１３６１６５０１／ａｄ１ｃ４ｂ．

（责任编辑：黄晓楠　　英文审校：陈婧）
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