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[ 摘要 ]　自冲铆接技术适合铝钢等异种材料连接，接头性能可靠，在航空工业中有着广阔的应用场景，但目前针对自

冲铆接缺陷无损检测的相关研究较少。提出了基于深度学习的自冲铆接偏铆缺陷检测算法，首先通过剪切力学性能

试验得出偏铆自冲铆接件相较于正常铆接件力学性能下降了 5.6%；然后通过自冲铆接偏铆件外部形貌特征将偏铆

程度由外部特征定义在 0 ~ 10 的区间；最后探究了单步检测同双步检测间的检测效果差异，提出了 YOLOv5s（You 
Only Look Once v5s）加 ResNet18 的检测方案，并通过 Grad-CAM（Gradient-Weighted Class Activation Mapping）对

不同检测方案的效果差异进行了可视化的解释。测试表明，提出的 YOLOv5s 加 ResNet18 的检测方案在所采集的数

据测试集中可以达到 100% 正确率，高于仅用 YOLOv5s 取得的 95.18% 正确率，远高于仅用 ResNet18 取得的 84.1%
正确率。

关键词：自冲铆接；YOLO；深度学习；无损检测；视觉检测

DOI: 10.16080/j.issn1671-833x.2023.06.022

* 基金项目：国家自然科学基金 （52175315，51975202）；深圳市科技计划项目（KQTD20200820113110016）。

崔俊佳

  教授，博士生导师，主要研究方向

为异种材料高效连接技术。

以预应变等级为变量，对 SPR（Self-
piercing riveting）试件进行剪切拉伸

试验和疲劳试验，得出预应变等级

同抗拉强度和疲劳寿命呈正相关。

Rao 等 [2] 研究了两种不同搭接方式

下碳纤维复材 – AA6111 铝合金铆接

件的疲劳性能，试验结果表明铆接件

的钉头高度对接头的最大剪切载荷

及失效时应力循环次数有着显著的

影响。黎雄等 [3] 采用 LS – DYNA 软

件建立玻璃纤维增强热塑性复合材

料 （GFRTP）的自冲铆接有限元模

型，对 SPR 过程进行数值模拟和试

验验证，与金属 SPR 接头钉腿被下

工件完全包裹而形成自锁结构不同，

为响应国家可持续发展战略，轻

量化已经成为节能减排的重要方式，

特别在航空工业中，对航空飞行器每

一克的自重都锱铢必较，对轻量化的

需求十分迫切。针对轻量化需求，多

种材料机身成为主流，由此诞生多种

异种材料连接工艺。其中自冲铆接

在连接异种材料时稳固可靠、方便快

捷而备受关注。飞机蒙皮和骨架上，

都会大面积运用铆接完成材料的连

接。因此，针对自冲铆接工艺产生的

缺陷以及接头性能评估的研究就显

得尤为重要。

国内外学者针对自冲铆接工艺

进行了较为全面的研究，Han 等 [1]
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GFRTP 工件 SPR 接头的形成机理

是钉腿穿透下工件而向外翻卷，与钉

头一起形成机械锁。蒋浩等 [4] 采用

电磁铆接的方式探究了碳纤维 – 铝

合金电磁铆接接头的力学性能，当以

微观组织等性能作为评价指标时，最

优放电能量为 5.0 kJ；当以接头剪切

力作为评价指标时，最优放电能量为

5.3 kJ。
针对自冲铆接质量检测方法的

研究也随着自冲铆接工艺的发展

而逐渐深入。Han 等 [5] 使用 NDT
（Non-Destructive-Testing）技术测试

了一系列 SPR 接头，研究得出对于

一些有两层或三层的铝接头，NDT
技术可以检测到坏的接头，但是对

于涉及非常薄的铝板和钢板的接

头，该方法的检测精度还有待提高。

Johnson 等 [6] 引入机器视觉的方式，

对铆钉装载是否到位、是否存在重复

铆接进行监控，并且提供了一些可确

定铆接面板厚度的方法，继而避免一

些可能会在强度和美观方面损害机

械自锁结构的故障发生。Haque 等 [7]

研究了不同厚度的碳钢板和不同硬

度等级的钢铆钉铆接时产生的力 –
位移特性曲线，将力 – 位移曲线分为

四个不同的阶段，并提出力 – 位移曲

线可用于监测相同工艺参数铆接接

头质量的可行性。

人工智能技术的逐步成熟和在

制造业中的成功应用，是制造业实

现智能化的关键技术保障，目前越

来越多基于人工智能的方法被运用

到无损检测的领域。Zhao 等 [8] 采用

ANN（Artificial Neural Network）对

自冲铆接内部自锁结构进行预测，

并对铆钉、铆模进行最优化匹配。

Karathanasopoulos 等 [9] 也提出类似

的神经网络对广泛可能的自穿铆接

场景下的成功接头的形成进行精确

分类。蒋玲 [10] 构建了两种基于卷积

神经网络的子图像裂纹识别网络，并

编写遍历搜索算法，将已构建的基于

子图像的裂纹识别网络的应用范围

拓展到自冲压铆接全尺寸图像的裂

纹待检测区域，完成自冲铆接裂纹的

自动识别。

虽然针对自冲铆接工艺的研究

比较充分，但针对其工艺产生的缺陷

及其缺陷检测方面的研究却鲜见。

本文针对自冲铆接偏铆缺陷提出了

一种基于 YOLOv5s 加 ResNet18 的

检测算法。算法兼顾效率和正确率，

并具有极高的鲁棒性和迁移能力。

1 试验及方法

1.1 自冲铆接设备与视觉检测平台

自冲铆接的设备和铆接过程如

图 1 所示。铆接步骤主要可以分为

4 个阶段：

（1）夹紧阶段，压边圈对上板施

加压力，为固定铆钉、上下板材和凹

模之间提供下压力；

（2）穿刺阶段，铆钉受力持续下

降，刺穿上板，该环节铆钉不会发生

较大的形变，否则会影响自锁结构的

形成；

（3）扩张阶段，铆钉受力下降并

受下板和铆模的阻碍，扩张变形，形

成自锁结构；

（4）卸载阶段，铆接完成，压边

圈和冲头上升，铆接接头卸力回弹。

本次试验所有图像均由一款

4800 W 像素的 CCD（Charge Coupled 
Device）工业相机采集得到。为避

免偏铆标定时出现由图像采集造成

的误差，所有图像均在设备调试合适

后，固定设备同一批次采集。采集设

备如图 2 所示，最上方为图像采集设

备和广角镜头，中部为环状补光灯，

下方为铆接工件。本次试验共采集

了33个自冲铆接件825张图像数据。

1.2 偏铆缺陷的影响与量化

采用厚度 2 mm 的 5052 铝合金

板 （下板）与 3 mm 的 5083 铝合金板 
（上板）具体尺寸如图 3（a）所示，制

作了 3 组正常件与 3 组偏铆件，接头

形貌如图 3（b）所示。采用美国斯

特朗公司生产的 Instron 5985 万能试

验机对样件进行 2 mm/min 的准静

态剪切试验 （图 3（c））得到表 1 的

试验结果。偏铆件相较于正常件最

大剪切力下降了 423.64 N，考虑到自

冲铆接作为车身或机身连接方式时

总是成批使用，所以积累的力学性能

下降会造成连接可靠性下降。

由于偏铆程度过大时轮廓不能

用标准圆拟合，所以需要一种适用性

图 1 自冲铆接设备及流程图

Fig.1 Self-piercing riveting equipment and flow chart

（b）自冲铆接过程（a）自冲铆接机

图 2 视觉检测平台

Fig.2 Platform of vision detection
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更广泛的量化偏铆方法。如图 4 所

示，首先标出最大圆的最小外接矩

形，通过该矩形找到最大圆圆心。然

后以该圆心为中心，以最远距离、最

近距离为半径画圆。所作两圆应该

满足以下条件：轮廓与最近距离圆

有且只有一个相切点，且轮廓上其余

点均在最近距离圆外；与最远距离

圆有且只有一个相切点，且轮廓上其

余点均在最远距离圆内。最远距离

圆直径减去最近距离圆直径的差值，

即可量化铆接接头的偏铆程度。为

了消除图像获取、标记软件对图像放

大或缩小的影响，将直径差值除以最

大外接圆的最小外接矩形平均边长，

获得一个无量纲的数。为了更加方

便地表述偏铆程度，在满足自冲铆接

偏铆程度从完全无偏铆到极端偏铆

的情况下，将该数扩大 30 倍，使该数

处于 0 到 10 的区间，偏铆程度 P 为

P D D
W H

�
�
�

�1 2

2
30

( ) /
 （1）

式中，D1 是最大距离圆直径；D2 是

最小距离圆直径；W 是铆接接头外

接矩形的宽；H 是该矩形的高。将偏

铆程度按［0，3）、［3，6）、［6，10）分

别划分为正常件、良品和次品。

1.3 单步检测方法研究

1.3.1 基于 YOLOv5s 的偏铆检测

YOLO 是“You Only Look Once”
的缩写，是单阶段端对端的目标检

测算法，经过训练的目标检测网络可

以根据图像输入直接输出目标边界

框和类别，兼具高效率和高精度，被

广泛应用于工业质量检测及缺陷检

测中 [11]。YOLOv5 是该系列在开源

网站维护较为活跃的网络结构，其中

YOLOv5s 网络参数量最小，算力要

求小，检测效率高。因此本文在偏铆

缺陷检测上选用 YOLOv5s 网络，并

在后续双步检测中，将 YOLOv5s 网

络进行剪枝使其充当一个单纯的目

标检测网络，不再兼顾分类任务。

YOLOv5s 在对采集到的图像分

训练集和验证集进行 100 轮训练后

的结果如图 5 所示。此处 YOLOv5s
采 用 CIOU Loss 和 BCE Loss 来 计

算损失，后续网络采用 CrossEntropy 
Loss 计算损失，可看出在 3 个损失

中，无论是在训练集还是在测试集

中，边界盒损失和客观性损失经过一

段急剧下降后，以相对平滑的曲线下

降并最终呈现收敛的状态。但是在

验证集中的分类损失却以一种极其

夸张的反复跳跃逐步完成下降，并且

最终也不收敛，处于反复的振荡状

态。经过 100 轮训练后，YOLOv5s
虽然得到了一个接近于 1 的精度和

召回率 （Recall），但是召回率和正确

率始终处于一种振荡状态。召回率

在 50 轮次左右甚至有接近 30% 的

回撤。

边界盒损失和客观性损失平滑下

降并最终收敛于极小的值，由此可知

YOLOv5s 在找出铆接接头并框选出

铆接接头区域的任务上表现优秀。但

是在铆接接头分类任务上表现却不理

想，最终实测可得 95.18% 的正确率。

1.3.2 基于 ResNet18 的偏铆检测

ResNet 网络 [12] 创造性地提出

残差结构，解决了在深度学习中当

网络堆叠到一定深度会出现的梯度

消失或梯度爆炸以及退化问题。在

ResNet 中按网络结构的深度又分为

若干分支，本文采用网络结构最为简

单的 ResNet18 作为分类网络。

本次试验用采用 ResNet18 网络

结构对样本数据进行 100 轮训练。

经过 100 轮训练后，在训练集中的训

练损失达到了 0.00013862，在验证

集中的准确率达到 91.46%，并且在

10 ~ 50 轮的时候准确率有较大幅度

的波动 （图 6）。

表 1 最大剪切力

Table 1 Maximum shear force

样件 最大剪切力/N 平均最大剪切力/N

正常件 7705.42 7452.84 7714.81 7624.35

偏铆件 7124.43 7344.75 7132.94 7200.71

图 3 准静态剪切试验

Fig.3 Quasi-static shear experiment

（a）试件参数（mm） （b）铆接接头 （c）剪切试验

正常件

偏铆件
40114

40

垫板

垫板

板料

板料

40

114

图 4 偏铆程度量化示意图

Fig.4 Quantification diagram of degree of 
partial riveting
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1.4 双步检测方法研究

由于只采用一种深度学习网络

难以达到预期的目标，萌生出将自冲

铆接接头检测任务分为铆接接头检出

和分类两个任务，并由不同的方法分

别完成，如图 7 所示。使用 YOLOv5
和霍夫 2-1 圆检测完成铆接接头检

出 任 务，使 用 ResNet18、VGG16 和

GooLeNet 完成铆接接头分类。

1.4.1 铆接接头检出

YOLOv5 铆接接头检出方法采

用基于 YOLOv5 网络修改完成，去

掉原网络的分类损失，不再进行铆接

接头分类，保留其中的客观性损失和

边界盒损失，检测图像中是否存在铆

接接头和铆接接头的具体位置。去

掉 YOLOv5 网络 head 部分中用以检

测小目标的 80×80 检测部分和用以

检测中等目标的 40×40 检测部分，

仅保留用以检测大目标的 20×20 检

测部分。

经过训练后特制 YOLOv5 网

络优秀地完成了铆接接头检测的任

务（总共 825 张铆接工件图像），检

出 825 张铆接接头图像，无漏检无错

检。检出的铆接接头图像完整、准确，

铆接接头基本以最大外圆的最小外

接矩形裁剪完成。部分铆接接头图

像如图 8 所示。

霍夫 2-1 圆检测基本完成铆接

接头检测任务 （总共 825 张铆接工件

图像），但是出现了 1 漏检和 1 错检，

检出 823 张铆接接头图像。在被检

出的铆接接头图像中同时存在着部

分铆接接头并不是完整且准确检出

的情况，如图 9 所示。

由两种方法对铆接接头检出结

果可知，定制的 YOLOv5 网络在铆

接接头检出任务上的表现更好，检出

的铆接接头完整且准确。霍夫 2-1
圆检测在该任务上不仅没法做到全

部检出，检出的铆接接头存在残缺的

问题，而且检出的铆接接头区域不够

准确。但是两种方法中，霍夫 2-1 圆

检测的检测方法拥有更加朴素且可

图 5 YOLOv5s 训练结果

Fig.5 YOLOv5s training results
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图 6 ResNet18 训练结果

Fig.6 ResNet18 training results
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图 7 检测流程图

Fig.7 Detection process chart
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原始图像 铆接接头检出
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霍夫2-1圆检测

ResNet18

VGG16

GooLeNet

解释的过程，所需要的计算量相较

于 YOLOv5 网络更少。在严格控制

图像采集环境和采集方法的工业化

生产线上，霍夫 2-1 圆检测具有超过

YOLOv5 深度学习网络的潜力。

1.4.2 铆接接头分类

在上一步将铆接接头检出的基

础上，需要对铆接接头进行分类，以区
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图 8 铆接接头类别

Fig.8 Types of riveted joints

正
常

良
品

次
品

图 9 霍夫检测中不完整的铆接接头

Fig.9 Incomplete riveted joint in Hough

分合格品、次品和残品。常见的 CNN
（Convolutional neural networks）分

类网络的过程大致可以分为两步，先

通过若干层卷积层提取图像深层特

征，然后展开为全连接层，通过激活

函数分别计算图像所属各个类别的

可能性。不同的 CNN 分类网络主要

区别在于采用的特征提取卷积层结

构不同，所以本次试验采用 3 种常见

的 CNN 分类网络 ResNet18、VGG16
和 GoogLeNet。

VGG 网络 [13] 在定位任务和分

类任务中有着优秀的表现。VGG16
分别用霍夫 2-1 圆检测和 YOLOv5
所检测出的铆接接头图像进行训练，

试验结果如图 10 所示。其中呈下降

趋势的是训练集分类损失，呈上升

趋势的是验证集正确率，分类损失

越低、正确率越高说明网络对该分

类任务的完成情况越好。VGG16 在

YOLOv5 所采集的铆接接头数据集

上表现相对较好，相较于在霍夫算法

所采集的数据集上的表现，训练集的

分类损失更快下降，验证集的正确率

更快上升。但 VGG16 网络在训练

过程中波动较大，分类损失和正确率

都无法收敛。

GoogLeNet 是一种包含 Inception
的深度卷积神经网络体系结构 [12]，

能较好地完成分类和检测任务。

GoogLeNet 分别用霍夫 2-1 圆检测

和 YOLOv5 所检测出的铆接接头图

像进行训练，试验结果如图 11 所示。

GoogLeNet 在 YOLOv5 所采集的铆

接接头数据集上表现相对较好，相较

于在霍夫算法所采集的数据集上的表

现，其训练集分类损失几乎全程都更

小。但是在两种数据上的验证集正确

率都处于巨大的波动中，在 YOLOv5
采集的数据集上甚至在训练后期出现

了接近 30% 的反弹。无论是分类损

失还是正确率都处于一直振荡状态无

法收敛，所以 GoogLeNet 网络不能很

好地完成该分类任务。

ResNet18 网络试验结果如图 12
所示。ResNet18 在该分类任务上表

现极好，无论是在 YOLOv5 或是霍

夫算法采集的数据集上，训练集分类

损失都能收敛到 0，验证集正确率都

能收敛到 1，ResNet18 网络展现出了

极好的分类效果。令人意外的是该

网络在第 10 轮训练时就在 YOLOv5
采集的数据集上达到了测试集分类

误差为 0，验证集正确率为 1 的最好

状态，拥有极快的收敛速度。并且

在整个训练过程中网络表现都很稳

定，没有出现前两种网络的大幅振

荡，仅在 YOLOv5 数据集上训练初

期和霍夫数据集上接近收敛时验证

集正确率出现了 5% 左右的振荡，

训练集分类损失仅在急速下降末期

和收敛前期出现了小幅振荡。虽然

ResNet18 网络在霍夫算法采集的数

据集和在 YOLOv5 采集的数据集上

均有优秀的表现，但是可以很明显地

看出 YOLOv5 采集的数据集在促进

ResNet18 网络快速收敛方面更有优

势，无论是训练集分类损失还是验证

集正确率 ResNet18 网络在 YOLOv5
采集的数据集上的表现都更加优秀。

由以上结果可知，在铆接接头

分 类 任 务 中 ResNet18 表 现 最 好。

ResNet18 相较于 VGG16 和 GoogLeNet
不仅最终结果达到了测试集分类损失

0.000104128，测试集正确率 100%，并

且 ResNet18 的训练过程更平顺，收

敛速度更快。YOLOv5 所采集的铆

接接头数据集在 3 种深度学习网络

训练过程中都对霍夫 2-1 圆检测的

数据集有着不同程度的领先，这也从

侧面说明 YOLOv5 采集的铆接接头

在质量上更加完整和准确。

2 结果与讨论

Grad-CAM[14] 使用任何目标概

念的梯度流到最后的卷积层，产生一

个粗定位地图，突出图像中的重要区

域，以预测该概念。Grad-CAM 先获

取 CNN 网络正向传播的特征层，一

般为最后一个卷积层的输出，因为越

深层的卷积层抽象程度越高，语义信

息越丰富，然后获得未经激活函数处

理的网络预测值 y，从中分离出所需
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的分类类别 y c。然后针对该分类反

向传播，获取其针对目标特征层每个

通道的权重，再通过激活函数 ReLu
就可以获得该图像在分类下的 Grad-
CAM。

L Ak
k

k
Grad-CAM
c cLU� �Re ( )�  （2）

式中，A 代表某个特征层，在本次试

验中所用的是最后的一个卷积层；k
代表特征层 A 中的第 k 个通道；c 代

表类别 c ；Ak 代表特征层 A 中通道 k

的数据；αc
k 代表针对 Ak 的权重。

�k
ij
k

jiZ
y
A

c

c

�
�
�

��1  （3）

式中，yc 代表网络针对类别 c 预测的

未经激活函数处理的分数；Ak
ij 代表

特征层 A 在通道 k 中，坐标为 （i，j）
位置处的数据；Z 等于特征层的宽度

和高度的乘积。

在单步检测和双步检测中均采用

了 ResNet18，在单步检测中 ResNet18

只能达到 84.1% 正确率，但在双步检

测中正确率却可以达到 100%，如图

13 所示。本试验保存了在训练过程

中每一次训练后网络的权重数据，然

后通过 Grad-CAM 对每个权重数据

下 ResNet18 网络对于图像的侧重进

行可视化显示，最终结果如图 14 和

15 所示。可以看到在单步检测中，

ResNet18 虽然能够找到铆接接头所

在位置，但是其关注的都是铆接接头

图 10 VGG16 训练结果

Fig.10 VGG16 training results
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图 11 GoogLeNet 训练结果

Fig.11 GoogLeNet training results
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图 12 ResNet18 训练结果

Fig.12 ResNet18 training results
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图 13 ResNet18 单 – 双步训练结果

Fig.13 ResNet18 single–double step training results
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的局部信息，并且还会关注板料所摆

放的夹角等无效信息。在单步检测

中，由于画面含有许多无效信息，这

些无效信息明显干扰了 ResNet18 网

络对于铆接接头种类的判断。在图

16 中，由于双步检测将图像除铆接

接头外的区域全部裁剪丢掉，只保留

接头位置图像。通过 ResNet18 网络

学习，ResNet18 网络迅速找到铆接

接头核心区域，它似乎明白了该分类

任务的实质就是找到铆接接头内圆

和外圆的关系。从最后一轮权重的

3 种分类的 Grad-CAM 图像可以看

出，ResNet18 在寻找图像重要区域

的时候，并不是机械地将图像中心区

域设置为重要，而是将图像核心区域

随着铆接接头内圆位置而改变。

本试验研究了 VGG16 和 ResNet18
在双步检测中面对同样的训练数据

集出现巨大差异的原因，如图 16 所

示。VGG16 不仅训练过程振荡，最

终结果也只达到 97.5% 的正确率。

VGG16 经过 50 轮训练的 Grad-CAM
图形如图 17 所示，可以发现 VGG16
对合格件所采取预测策略令人非常

迷惑，不对图像某个通道侧重，而是

采取了均等权重的处理方式，在其看

来图像角点的信息和铆接接头所产

生的信息是等价值的，但是很明显图

像边角的图像信息不提供任何一点

铆接接头是否偏铆的判断数据。并

且在次品和残品类别中，VGG16 所

侧重的只是铆接接头核心区域的某

一局部信息，并且该网络更关注图像

上一小部分区域的信息。训练过程

中 Grad-CAM 图像侧重区域的大幅

度变动也解释了为什么 VGG16 在训

练过程中反复振荡的问题，VGG16
所迭代的策略比较激进，继而会出现

下一轮权重大面积推翻上一轮预测

的情况。

3 结论

（1）试验论证了偏铆缺陷对自冲

铆接工件最大剪切力有负面影响，偏

铆件最大剪切力为 7200.71 N，相较于

正常件的 7624.35 N，下降了 5.6%。

（2）为了实现偏铆缺陷的正确

检出，提出了剪枝后的 YOLOv5s 加

ResNet18 的检测方案。单独使用

ResNet18 时，验证集中的分类正确率

达到 91.46%；单独使用 YOLOv5s，验
证集中的分类正确率达到 95.18%。

而当将 YOLOv5s 裁剪掉分类功能和

适配不同大小目标的分支后，得到一

图 14 ResNet18 单步训练 Grad-CAM 图像

Fig.14 ResNet18 single step training Grad-CAM image
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图 15 ResNet18 双步训练 Grad-CAM 图像

Fig.15 ResNet18 double step training Grad-CAM image

…

正
常

第1轮 第2轮 第3轮 第4轮 第5轮 第6轮 第49轮 第50轮

良
品

次
品

正常 良品 次品



292023年第66卷第6期·航空制造技术

COVER STORY 封面文章

参 考 文 献

[ 1 ]  H A N  L ,  Y O U N G  K  W , 
CHRYSANTHOU A, et al. The effect of pre-
straining on the mechanical behaviour of self-
piercing riveted aluminium alloy sheets[J]. 
Materials & Design, 2006, 27(10): 1108–1113. 

[2] RAO H M, KANG J, HUFF G, et 
al. Impact of specimen configuration on fatigue 
properties of self-piercing riveted aluminum to 
carbon fiber reinforced polymer composite[J]. 
International Journal of Fatigue, 2018, 113: 
11–22.

[3] 黎雄 , 饶政华 , 王凤江 , 等. 连接条

件对 GFRTP 自冲铆接性能影响的数值研究

[J]. 中南大学学报 ( 自然科学版 ), 2018, 49(10): 
2447–2453.

LI  Xiong ,  RAO Zhenghua ,  WANG 
Fengjiang, et al. Numerical study of effects of 
joining conditions on performances of self-
piercing riveted GFRTP[J]. Journal of Central 
South University (Science and Technology) , 
2018, 49(10): 2447–2453.

[4] 蒋浩 , 廖宇轩 , 李光耀 , 等 . 碳纤维–
铝合金电磁铆接工艺及性能研究 [J]. 精密成

形工程 , 2021, 13(4): 37–44.
JIANG Hao, LIAO Yuxuan, LI Guangyao, 

et al. Study on process and mechanical properties 
of CFRP/Al electromagnetic riveted structures [J]. 
Journal of Netshape Forming Engineering, 2021, 
13(4): 37–44.

[5] HAN L, HEWITT R, SHERGOLD 
M, et al. An evaluation of NDT for self-pierce 
riveting[C]. SAE World Congress, 2007.

[ 6 ]  J O H N S O N  P,  C U L L E N  J  D , 
SHARPLES L, et al. Online visual measurement 
of self-pierce riveting systems to help determine 
the quality of the mechanical interlock[J]. 
Measurement, 2009, 42(5): 661–667.

[ 7 ]  H A Q U E  R ,  B E Y N O N  J  H , 
DURANDET Y. Characterisation of force-
displacement curve in self-pierce riveting[J]. 
Science and Technology of Welding and Joining, 
2012, 17(6): 476–488.

[8] ZHAO H, HAN L, LIU Y, et al. 
Quality prediction and rivet/die selection for 
SPR joints with artificial neural network and 
genetic algorithm[J]. Journal of Manufacturing 
Processes, 2021, 66: 574–594.

[9]  KARATHANASOPOULOS N, 
PANDYA K S, MOHR D. Self-piercing riveting 
process: Prediction of joint characteristics 

图 16 ResNet18 和 VGG16 双步训练结果

Fig.16 ResNet18 and VGG16 double step training results
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个专用的自冲铆接接头检测算法，再

用 ResNet18 对裁剪出的铆接接头进

行分类，最后实现验证集中分类正确

率达到 100%。

（3）通过 Grad-CAM 解释最终

结果，ResNet18 在双步检测中比单

步检测中有更少无关信息干扰，并且

经过 YOLOv5s 裁剪的铆接接头图像

能提供更多的铆接接头信息，使得双

步检测中 ResNet18 能快速且正确地

捕捉核心区域，并做出正确的分类预

测。ResNet18 拥有残差模块，能有

效避免梯度消失；VGG16 中没有该

结构，在提取图像信息时，深层网络

受浅层网络的影响权重快速消失，

并不能提取到图像深层信息，所以

完成分类任务时效果不如 ResNet18
优秀。

图 17 VGG16 双步训练 Grad-CAM 图像

Fig.17 VGG16 double step training Grad-CAM image
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Research on Detection Algorithm of Partial Riveting Defects in Self-Piercing 
Riveting Based on Deep Learning

CUI Junjia1, ZHANG Jun1, XIAO Ruru2, JIANG Hao1, LIAO Yuxuan1, LI Guangyao2

(1. State Key Laboratory of Advanced Design and Manufacturing for Vehicle Body, Hunan University, 
Changsha 410082, China;

2. Shenzhen Automotive Research Institute (Shenzhen Research Institute of National Engineering Laboratory for 
Electric Vehicles), Beijing Institute of Technology, Shenzhen 518118, China)

[ABSTRACT]  Self-piercing riveting technology is suitable for joining dissimilar materials such as aluminum and 
steel, and the joint performance is reliable, so it has a wide application scenario in the aviation industry. However, there 
are few relevant researches on nondestructive detection of self-piercing riveting defect at present. This paper proposes a 
deep learning-based partial riveting defect detection algorithm for self-piercing riveting. Firstly, the mechanical properties 
of partial riveting self-piercing riveting parts decreased by 5.6% compared with normal riveting parts through shear 
mechanical properties test. Then, the degree of partial riveting was defined in the range of 0 – 10 by the external features of 
self-piercing partial riveting parts. Finally, the detection algorithm was studied, and the detection effect difference between 
single-step detection and two-step detection was explored. The detection scheme of YOLOv5s (You Only Look Once 
v5s) and ResNet18 was proposed. In addition, the Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) was used 
to visually explain the differences in the effects of different detection schemes. The test results showed that the proposed 
detection scheme of YOLOv5s plus ResNet18 could achieve 100% accuracy in the collected data test set, which was higher 
than the 95.18% accuracy achieved by only using YOLOv5s, and much higher than the 84.1% accuracy achieved by only 
using ResNet18.
Keywords: Self-piercing riveting; YOLO; Deep learning; Nondestructive testing; Vision detection 
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