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扩散连接（Diffusion Bonding，DB）是一种广泛运

用于现代航空制造领域的先进钣金成形制造技术 [1–2]。

扩散连接技术具有成本低、可靠性高、稳定性好等诸多

优势，主要的应用场景有飞机机身壁板、防火墙、航空发

动机舱、静 / 转子叶片等复杂空腔结构的制造。目前，

由于钣金材料表面状态，扩散连接温度、压力、保压时间

等一系列工艺参数的影响，扩散连接成形的工件会存在

一定比例的非焊合缺陷，工业上通常要求采用无损检测

方法对装机件进行检测，确保工件的质量。早期，对于

尚未建立可行的无损检测方法的应用场合，需要通过对

工件加工余量区取样，进行金相显微观察，然后根据其
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[ 摘要 ]  介绍了机器学习方法在工业信息化中的应用，并结合航空制造业中典型装备生产中的自动识别需求提出了

机器学习平台的构建方法。该方法包括：机器学习平台构建的总体方案、自动检测模型的设计及优化、检测模型的

训练和经验性试验评估。以典型的整流叶片扩散连接缺陷自动检测场景为例，完成了缺陷检测识别准确率高达 96%
以上的模型训练，验证了机器学习平台的可行性和有效性。
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观察结果，推测工件中是否存在扩散缺陷。这种方法首

先抽样检测同一批次的部分样品，然后人工判定产品是

否存在缺陷。然而，随着产品检测需求量的日益增加，

一方面，传统的人工判定方式已经不能满足日常工作的

需求；另一方面，由于检测人员的工作经验参差不齐，在

长时间检测过程中还可能疲劳误判漏判。如何使用软

件代替人工判定使判定标准一致，减少误判漏判已经成

为目前工业界亟待解决的问题。因此，本文提出了一种

可以自动检测扩散连接缺陷的机器学习平台的构建方

案，并将其应用到实际工业场景中。

1 机器学习平台构建总体方案

本文所构建的机器学习平台包括影像存储、模型训* 基金项目： 航空基金（KH361706145）。
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练和检测平台 3 个模块，具体方案流程如图 1 所示。

影像存储模块功能是对原始影像数据收集、整理和

存储。影像收集步骤将原始金相影像数据收集到系统

中；接着，人工标注步骤提供人工标注原始数据的功能；

然后，影像对齐步骤对影像进行对齐操作，使得输入数

据符合对齐的标准；最后，将标注好的影像数据分成训

练集和测试集两个部分，其中训练集用于检测平台模块

训练初始样本数据，测试集用于模型训练模块来评估卷

积神经网络。

检测平台模块是系统的底层应用，它的输入是训

练集，通过网络提供给模型训练模块基础的训练数据。

检测平台内部的一个核心部件是影像采样，它包含特

征提取器、图像增强器和图像窗口生成器。通过这些

采样预处理步骤可以将训练集中的数据处理成识别所

需要的图片窗口。识别平台的另一个核心部件就是

TensorFlow 训练平台，TensorFlow 平台读取窗口图片，

通过定义损失函数、优化器以及训练梯度和参数来提供

机器学习模型的建模要素。

模型训练模块是算法工程师训练和调优智能化识

别算法的主要模块。由于算法训练需要消耗大量的计

算资源，故模型训练模块的底层采用了 GPU 高性能计

算服务器作为主要硬件资源，同时通过 CPU 作为辅助

计算的备选方案。两类不同架构的硬件资源提供一套

模型基础算法接口向上兼容。硬件资源之上是模型的

构建和调优部分，该部分接收模型输入数据，使用训练

数据来训练深度学习模型，使用测试数据来评估和验证

模型的好坏。本文采用深度学习神经网络作检测识别

的模型，该模型的重要工作就是对卷积神经网络的层级

关系，神经元数量、丢弃层以及池化层等相关参数反复

试验调优来得到识别率高的检测模型。同时，模型训练

模块还需要接收影像存储模块中的测试集数据，通过测

试集中数据来对训练后模型的实际识别效果进行评估。

2 卷积神经网络构建与训练方法

2.1 卷积神经网络的构建

卷积神经网络是机器学习中一种非常常见的网络

结构 [3]。近几年，由于高性能计算的快速发展和 GPU
并行计算的应用普及，卷积神经网络在工业级开发场景

中发生了巨大的变化 [4]。本文中建立的机器学习模型

就是基于开源工业级深度学习框架 TensorFlow[5]。

图1 平台构建总体方案图

Fig.1 Overall platform construction architecture
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本文中的卷积神经网络主要基于 AlexNet 模型并

对网络参数调整然后进行试验，下一步的工作着重结

合 VGG 和 ResNet 等网络模型进一步试验，模型具体

参数如表 1 所示，模型的输入是分辨率为 256×256 的

单通道灰度图像，输入图片经过第 1 个卷积层 conv1 得

到 256×256×16 的特征图，其中 conv1 中的卷积运算核

维度为 5×5，卷积步长为 1，采用 same 填充方式；接着，

特征图通过第一个池化层 pool1，pool1 采用最大池化方

式，选取维度 2×2、步长为 2 的核来完成池化操作，得到

128×128×16 的特征图；然后，使用类似的方法经过第 2
个卷积层 conv2 和第 2 个池化层 pool2 得到 64×64×32
的特征图。在完成卷积操作后，特征图会通过一个全连

接层 dense 得到 131072 个训练参数；然后，通过一个丢

弃层 dropout 来控制参数保留比例，防止模型在训练集

上产生过拟合现象 [6] ；接着，通过两个前向传递层 fc1
和 fc2 将训练参数数量变成 512 和 64；最后，输出参数

通过 softmax 分类器得到判定结果。

2.2 机器学习平台的模型训练方法

本文中的模型训练方法流程如图 2 所示，每个步骤

的功能如下。（1）输入数据增强：该步骤将输入的图像

数据进行扩充，对原始图像进行旋转、缩放、平移以及对

称变换等操作，这些操作在获取更多的训练数据的同时

可以使得训练后的模型识别时不受几何变换影响。（2）
模型参数初始化：在上一个小节中定义的卷积神经网

络中包含了大量的权值矩阵和偏置向量参数，这些参数

初始化策略有很多种，不同的初始化策略可能会对模型

求解过程和参数收敛速度有一定的影响，常见的有标注

初始化 [7]、随机正态分布初始策略、Gram–Schmidt 正交

化初始策略以及随机正交初始策略 [8]，本文采用最常见

的随机正态分布初始策略来初始化网络中的权值。（3）
获取下一批数据：使用全部训练集数据来训练会使得

模型计算量过大而增加训练时间。试验证明采用小批

量加入随机噪音的训练方式可以显著提高训练效果 [9]。

因此，本文每次在训练集中随机选取一定数量的样本作

为同一批次训练数据来训练模型，后文中将批次数量记

做 batch_size 值。（4）模型参数优化：该步骤定义了模

型的损失函数、优化器、学习率等训练的基本要素，通过

反向传播算法 [10] 来寻找模型梯度下降的路径，不断改

进模型达到对模型参数优化。同时，为了避免过拟合现

象，在模型中插入了丢弃层，通过调整丢弃层的保留比

例来动态控制需要保留连接边的数量，后文中将保留比

例记做 keep_prob 值。（5）评估模型准确率：在每个小

批次训练过程中，需要对上一次训练的模型中的好坏进

行评估，本文统计每个小批次数据在模型识别准确率，

即在新的批次数据中统计模型中识别正确的数量占该

批次总数量的百分比。（6）训练终止条件：模型训练过

程需要定义算法的终止条件。通常定义终止条件有两

种：一种是预先定义算法迭代次数；另一种是预先定义

损失值的终止范围，本文中采用前者作为终止条件，后

文中将总迭代次数记做 epochs 值。

3 应用案例及试验分析

3.1 试验数据

本文试验数据是某单位检测中心自 2014 年至 2018

表1 卷积神经网络参数

Table 1 Parameters of convolutional neural network

类型 核 步长 填充 输出维度

input image — — — 256×256×1

conv1 — 5×5 1 same 256×256×16

pool1 max 2×2 2 same 128×128×16

conv2 — 3×3 1 same 128×128×32

pool2 max 2×2 2 same 64×64×32

dense — — — — 131072

dropout —

fc1 — — — — 512

fc2 — — — — 64

softmax —

图2 模型训练流程图

Fig.2 Training flow chart of the model
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年总共 5 年的检测报告中的影像数据。样本数据是航

空发动机中整流叶片检测结果图像，可分为正样本和

负样本两类，正样本是检测合格的产品，负样本中出现

非焊合缺陷，是检测不合格的产品。试验数据一共包含

46101 条数据，其中 23191 条正样本和 22910 条负样本。

图 3 列举了试验数据的部分正负样本，其中，图 3（a）
为正样本，图 3（b）为负样本。

3.2 机器学习平台的试验环境

本文中机器学习平台训练的硬件环境是 Nvidia 
Tesla V100 16GB 型号计算级别显卡，搭载了 48 核心

Intel（R） Xeon（R） Gold 5118 2.30GHz 的 CPU。平台

的软件环境是基于 CUDA 10 运行时环境，使用 cuDNN 
v7.4.2.24 库加速卷积计算过程；在 Python 3.6.5 中编译

了 TensorFlow 1.12.0 wheel 安装包作为基础开发框架。

3.3 机器学习平台训练过程分析 
机器学习平台训练过程详见 2.2 节，本文为评估

机器学习的训练效果一共做了 3 组独立随机试验。每

组试验选取的迭代次数 epoch 值为 1400 次，保留比例

keep_prob 值为 0.6，批数量 batch_size 值分别为 200、
300 和 400。训练的识别准确率随训练迭代次数变化如

图 4 所示。

（1）图 4 中的 3 个子图的横轴表示迭代次数；纵轴

表示对应的识别准确率的百分比；蓝色实线为识别准确

率为 50% 分位线；红色虚线是准确率为 96% 分位线。

可以看出：在模型初始化权值的情况下，识别准确率一

般在 50% 左右；随着训练迭代次数的增加，模型的识别

准确率不断提高，在 3 次小组试验中都达到了 96% 以

上。机器学习平台的训练过程是有效的。

（2）图 4 中的 3 个子图从上至下依次将批数量

batch_size 值设置成了 200、300 和 400。通过对比 3 张

子图可以看出，不同 batch_size 值对模型的识别准确率

最终收敛效果影响较小，只是识别准确率收敛速度不尽

图3 正负样本试验数据示例

Fig.3 Example of positive and negative sample data
图4 准确率随训练迭代次数变化

Fig. 4 Accuracy rate as a function of training iterations

（a）正样本

（a）batch_size=200, keep_prob=0.6

（b）batch_size=300, keep_prob=0.6

（c）batch_size=400, keep_prob=0.6
（b）负样本



84 航空制造技术·2020年第63卷第21期

研究论文 RESEARCH

相同。由此可见，在进行小批量的训练时，batch_size 值

的选取只要在合理的范围内就不会对模型训练过程产

生较大的影响，最终都可以得到较优的模型。

通过上述分析可以得知：机器学习平台在训练集的

训练效果是合理有效的，通常可以达到 96% 的识别准

确率。

3.4 机器学习平台在测试集上识别结果评估

本文将试验数据按照 0.9 比值划分成了训练集和

测试集。首先在训练集数据基础上训练好模型，然后在

测试集上做预测试验，最好，计算出准确率、正确率、召

回率和F1 值。相关参数的计算公式为：

TPP TP FP=
+

正确率  （1）

+
TPR

TP FN
=召回率  

（2）

×
1 2×

+
P RF
P R

=  （3）

式中，TP 表示把正类预测为正类的数量；FP 表示把负

类预测为正类的数量；FN 表示把样本中原来正类预测

为负类的数量。

本试验分别变化迭代次数 epoch、批数量 batch_size
和保留比例 keep_prob 这 3 个参数。其中，epoch 值选

取了 1000、1200 和 1400 3 个数值；batch_size 值选取了

200、300 和 400 3 个数值；keep_prob 值选取了 0.6 和 0.9
这两个数值。本文共完成了 18 组独立随机试验，试验

的结果统计如表 2 所示，根据试验结果统计可以看出： 
（1）18 组独立随机试验中的 epoch 数值从 1000、

到 1400 变化，平均准确率最低达到 93.8%，最高达到

95.9%，并且随着训练次数的增加平均准确率不断提高。

纵观这 18 组试验结果，识别准确率最大值出现在 epoch

表2 测试集各项试验结果统计表

Table 2 Statistics of experimental results in test set

试验参数 评估结果

试验组数 epoch batch_size keep_prob 准确率 /% 正确率 /% 召回率 /% F1 值 /% 

1 1000 200 0.6 94.0909 91.2069 97.4217 94.2119 

2 1000 200 0.9 84.7273 78.3447 95.4420 86.0523 

3 1000 300 0.6 96.0714 99.3306 92.6958 95.8986 

4 1000 300 0.9 96.6190 96.6330 96.5401 96.5865 

5 1000 400 0.6 97.6250 96.4921 98.7860 97.6256 

6 1000 400 0.9 93.8000 94.1748 93.2221 93.6960 

平均值 93.8223 92.6970 95.6846 94.0118 

最大值 97.6250 99.3306 98.7860 97.6256 

7 1200 200 0.6 91.8864 90.6768 93.1400 91.8919 

8 1200 200 0.9 97.2955 97.4572 97.0534 97.2549 

9 1200 300 0.6 92.8095 90.9719 94.9063 92.8975 

10 1200 300 0.9 97.1429 97.7129 96.4921 97.0986 

11 1200 400 0.6 97.1000 97.2095 96.9145 97.0618 

12 1200 400 0.9 95.5000 96.9681 93.8290 95.3728 

平均值 95.2890 95.1661 95.3892 95.2629 

最大值 97.2955 97.7129 97.0534 97.2549 

13 1400 200 0.6 97.6364 96.8722 98.3886 97.6245 

14 1400 200 0.9 95.6591 98.9136 92.2192 95.4491 

15 1400 300 0.6 95.7381 93.7443 97.9337 95.7932 

16 1400 300 0.9 91.7143 88.8739 95.1946 91.9258 

17 1400 400 0.6 97.2500 95.8272 98.7355 97.2596 

18 1400 400 0.9 97.5750 98.0573 97.0157 97.5337 

平均值 95.9288 95.3814 96.5812 95.9310 

最大值 97.6364 98.9136 98.7355 97.6245 

（下转第97页）
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为 1400，batch_size 为 200，keep_prob 为 0.6 的第 13
小组试验，识别准确率高达 97.6%。所以本文中建立

的机器学习平台可以出色地完成扩散连接缺陷自动检

测任务。

（2）在 18 组预测试验中，正确率平均值最低达到

了 92.7%，召回率平均值最低达到了 95.3%，F1 值平均

值最低达到了 94.0% ；正确率最大值达到了 99.3%，召

回率最大值达到了 98.8%，F1 值最大值达到了 97.6%。

所以，本文中建立的机器学习平台在对大规模扩散连接

检测任务中可以高效地提取有缺陷的样本，优化人工检

测流程。

通过在测试集上的对照试验结果分析，可以得出：

本文设计的自动识别模型的识别准确率已经基本满足

减少人工重复工作的需求。本模型在实际应用场景中

测试能到达约 1500 张/s的处理速度，能够很好地完成

非焊合缺陷自动识别任务。

4 结论

本文针对目前扩散连接缺陷检测人工处理效率低

和检测人员长期工作容易产生疲劳漏判的现状，提出了

构建对扩散连接缺陷检测的机器学习平台总体设计方

案。此外，还将机器学习平台应用到整流叶片缺陷检测

实际工业案例中，完成了在某单位近 5 年内总计 46101
条的整流叶片检测影像数据集上的评估试验。试验结

果证明：本文所提出的缺陷检测模型对整流叶片非焊合

缺陷的识别准确率可以达到 96% 以上，并且在测试集

中也表现出很好的预测效果。
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