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摘　要：针对工业生产中Ｘ射线获取的焊缝图片缺陷难以被识别的问题，构建了一个深度置信网络模型，该模型

由三层受限玻尔兹曼机组成，由于将稀疏约束引入深度学习模型的算法中，使得焊缝缺陷信息能够获取到有效的

目标稀疏表示，以更为简洁有效的训练实现对焊缝缺陷信息的识别．通过分层网络模型对比实验表明，稀疏深度置

信网络能够提高焊缝缺陷图像识别的正确率，实现更为精准的图像信息分类，在有效避免过拟合现象的发生的同

时，提升了模型对于焊缝缺陷识别的性能．
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１　引言

随着技术的进步，图像识别与分类的自动检测

技术取得了较大的发展，深度学习已在计算机视觉

领域中的图像分类、目标检测、图像检索、图像分

割［１］等任务中取得了成功的应用，为焊缝图像的识

别与分类提供了一种思路．虽然深度学习网络结构

决定了其对于特征目标的训练与测试能达到较高的

精度，但由于深层网络的网络层级和可学习参数较

多，增加了算法的复杂程度，一定程度上损失了鲁棒

性和时效性［２］．稀疏编码（ＳｐａｒｓｅＣｏｄｅ，ＳＣ）是一种

采用低维数据对高维数据进行描述的方法［３］，输入

信号经稀疏化后，特征的稀疏表示可以在很大程度

上控制网络中神经元的总体激活率，从而使得使用
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者可以根据应用和数据的需要来灵活控制特征的维

度，对于输入样本的变化具有较高的鲁棒性，可极大

的提高深度学习的性能和效率．考虑到焊缝缺陷图

像的复杂背景和现有分类识别效率较低的问题，本

文采用深度学习中最简单有效的深度置信网络模型

并结合稀疏编码技术，以期达到对焊缝缺陷精准识

别与分类的目的．

２　稀疏深度置信网络研究焊缝缺陷的方法

２．１　焊缝图像特征信息的提取

本文在图像预处理阶段先将提取的原始图像处

理成不大于１２８×１２８的图像，为防止图片畸变，对

长、宽较长的一边变换成１２８，较短的一边进行等比

变换［４］．之后，将图像分割为四幅图片，分别是图像

的四个顶点所截取 的６４×６４图像块，这样一方面

可以实现对图片的特征信息的充分提取，另外一方

面可以对图片数据进行降维，避免因为输入维数过

大而导致的深度学习训练性能下降、出现过拟合

问题．

按照上述方法进行的图像分割的算法如下

所示：

焊缝缺陷图像特征提取算法

Ｉｎｐｕｔ　ＩｎＩｍａｇｅ

ＯｕｔｐｕｔＯｕｔＩｍａｇｅ

Ｓｔｅｐ１：计算图像长和宽中较大的一边，记为ｍａ，较小的一边

记为ｍｉ；

Ｓｔｅｐ２：如果ｍｉ＞１２８，以１２８／ｍｉ进行等比变换，变换后的图

像记为Ｔｒ；

Ｓｔｅｐ３：对图像Ｔｒ分别从四个顶点和中心进行截取６４×６４

的图像块，产生４张训练图像，记为ＯｕｔＩｍａｇｅ［０］；ＯｕｔＩｍａｇｅ

［１］；ＯｕｔＩｍａｇｅ［２］；ＯｕｔＩｍａｇｅ［３］；

Ｓｔｅｐ４：输出ＯｕｔＩｍａｇｅ

２．２　稀疏深度置信网络模型的构建

２．２．１　受限玻尔兹曼机的稀疏约束

由于增加稀疏约束的特征表示能够有效提升

ＤＢＮ的目标识别性能，而深度置信网络的构建基础

为受限玻尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａ

ｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）
［５］，所以对于深度置信网络的稀疏约束

问题就转化为在ＲＢＭ中引入稀疏机制，使得ＲＢＭ

可以学习到非分布式的稀疏表达．

ＲＢＭ的结构如图１所示，由两层神经元构成，

分别为隐含层（Ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ）和可视层（Ｖｉｓｉｂｌｅｌａｙ

ｅｒ），作为特征检测器和输入数据训练使用．每一个

ＲＢＭ都可以作为一个单独的聚类器来使用，其能量

函数的大小可表示为：

图１　ＲＢＭ结构示意图

犈（狏，犺；θ）＝－狏Ｔ犠犺－犫Ｔ狏－犮Ｔ犺＝

－∑
犻犼

犠犻犼狏犻犺犼－∑
犿

犻＝１

犫犻狏犻－∑
狀

犼＝１

犮犼犺犼 （１）

式中，犠犻犼表示可视层犻与隐含层犼之间的连接权重；

犫犻表示可视层犻的偏置；犮犼表示可视层犼的偏置；θ＝

｛狑，犫，犮｝为犚犅犕 参数，其更新计算为：

θ
（τ＋１）＝θ

（τ）＋η
ｌｏｇ犘（狏）

θ θτ
＝θ

（τ）＋η×Δθ
狋

（２）

式中，τ为迭代次数；η为学习速度．

可视层内的特征向量υ和隐含层内的特征向量

的联合概率分布为：

犘（狏，犺；θ）＝
ｅｘｐ（－犈（狏，犺））

犣（θ）
＝犲

犺
犜
犠狏＋犫

犜
狏＋犮

犜
犺 （３）

式中，犣（θ）＝∑
狏
∑
犺

ｅｘｐ（－犈（狏，犺））为配分函数，

用来确保概率的归一化．实际过程中犣（θ）的计算比

较复杂，同时ＲＢＭ模型工作性能良好的前提是隐层

单元的数目较少，但利用深层网络解决复杂识别问

题时，会为了提升网络的学习性能而增加网络中的

隐层单元数，使模型更加复杂的同时会增加数据分

析的困难，淹没一些具有表性本征．对此，引入高斯

限制玻尔兹曼机模型（ＧａｕｓｓｉａｎＲＢＭ，ＧＲＢＭ），其

能量函数为：

犈（狏，犺；θ）＝
１
２σ
２∑
犻

狏２犻－
１

σ
２
（∑
犻

犮犻狏犻＋∑
犼

犫犼犺犼＋

∑
犻犼

狏犻犠犻犼犺犼） （４）

式中，θ＝｛狑，犫，犮，σ｝，条件分布函数为：

狆（狏犻犺）＝犖（犮犻＋∑犼犠犻犼犺犻，σ
２） （５）

狆（犺犻狏）＝ｌｏｇｉｓｔｉｃ（
１

σ
２
（犫犻＋∑犻犠犻犼狏犻）） （６）

式中，犖（·）是高斯密度；ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数为狊犻犵犿（狓）＝

１／（１＋ｅｘｐ（－狓）），加入稀疏惩罚因子，最终对于

ＲＢＮ的稀疏优化问题可表达如下：

ｍｉｎｉｍｉｚｅ｛犠犻犼，犮犻，犫犼｝ － ∑
犿

犾＝１

ｌｏｇ∑
狀

犺

犘（狏
（犾），犺

（犾））＋

λ∑
狀

犼＝１

狆－
１
犿∑

犿
犾＝１犈［犺

（犾）
犼 狏

（犾）］
２

（７）

０６
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式中，犈［·］是给定数据的条件期望；λ是权衡参

数，用于调整ＳＲＢＭ（ＳｐａｒｓｅＲＢＭ）模型中生成部

分和判决部分的比重；狆为稀疏常数，用来控制隐

含层的稀疏程度．稀疏的具体训练算法如下所示：

ＳｐａｒｓｅＲＢＭ训练算法：

Ｉｎｐｕｔ：ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅ：犞＝｛狏１，狏２，…狏犻，…狏犇｝

　　　　　ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ：犎＝｛犺１，犺２，…犺犻，…犺犉｝

　ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ：ε

　　　　　ｎｕｍｂｅｒｏｆｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ：狀

　　　　　ｔｈｅｍａｘｔｒａｉｎｉｎｇｐｅｒｉｏｄ：犜

Ｏｕｔｐｕｔ：ｗｅｉｇｈｔ：ｗ，　ｂｉａｓ　ｖｅｃｔｏｒｃａｎｄｂ．

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：狑犻犼＝犮犼＝犫犻＝０　犞
（０）＝犞

Ｆｏｒ狋＝１，２，…犜

Ｆｏｒ犻＝１，２，…犉　　　　　　　　　　％％对所有隐含层

采样犺
（０）
犼 ～犘（犺犼 犞

（０））

Ｅｎｄｆｏｒ

Ｆｏｒ犼＝１，２，…犇　　　　　　　　　　％％对所有可视层

采样狏
（１）
犻 ～犘（狏犻 犎

（０））

Ｅｎｄｆｏｒ

Ｆｏｒ犻＝１，２，…犉　　　　　　　　　 ％％对所有隐含层

采样犺
（１）
犼 ～犘（犺犼 犞

（１））

Ｅｎｄｆｏｒ

Ｕｐｄａｔｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ：

狑犻犼＝狑犻犼＋ε（犘（犺犼＝１犞
（０））狏

（０）
犻 －犘（犺犼＝１犞

（１））狏
（０）
犻 ）

犮犼←犮犼＋ε（犘（犺犼＝１犞
（０））－犘（犺２＝１犞

（１）））

犫犻←犫犻＋ε（狏
（０）
犻 －狏

（０）
犻 ）

Ｅｎｄｆｏｒ

　　在实际学习过程中，采用对比散度（Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ

Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）算法对输入数据进行拟合．该算法使用

训练数据初始化（一般犽＝１）步Ｇｉｂｂｓ采样
［６］就可

以得到足够好的近似，实现对模型的估计，之后用对

应的条件分布进行相应隐层的计算，根据分布计算

结果，就得到对输入数据的一个重构．

２．２．２　ＳｐａｒｓｅＤＢＮ的构建

在ＳＲＢＭ 基础上，进行稀疏深度置信网络

（ＳｐａｒｓｅＤＢＮ，ＳＤＢＮ）的构建，如图２所示，该结构

由三个ＳＲＢＭ组成，此结构既可以视为一个生成模

型，也可以作为一个判别模型．

其训练过程为上层的输出数据作为下层的输入

数据来使用，每一个隐含层经过训练得到输入层的

传递信息，即第狀个（狀＜３）ＲＢＭ模型在第狀－１个

ＳＲＢＭ模型训练后开始，犘（犺狀；犺狀－１，犠）的输入为第

狀－１个ＳＲＢＭ的输出犘（犺狀－１，犺狀；犠狀－１），而它的输

出犘（犺狀＋１，犺狀；犠狀＋１），就构成了第狀＋１个ＳＲＢＭ的

输入．最终的输出采用ｓｉｇｍｏｉｄ作为输出层函数，其

公式为：

图２　ＤＢＮ网络结构图

犳（狓）＝
１

１＋犲－
狓

（８）

ＳＤＢＮ结构的最后一层为微调（ＦｉｎｅＴｕｎｅ），使用

ＢＰ算法对判别性能做一个标签集并被附加到顶层，给

从下而上的学习设置ＢＰ网络用以调优，因为ＢＰ算法

对权值参数空间仅是一个局部的搜索，相较于前向神

经网络来说，训练是较快的，而且收敛的时间也少．

３　实验检测

实验所用到的焊缝缺陷图片来自于工业生产所

拍摄的钢管焊缝缺陷Ｘ射线图像，图像规格大小随

机选取，按照图像特征提取方式进行处理为６４×６４

图像块列，并对其列向量化及能量归一化后的数据

作为输入矩阵犞．

图３　 权衡参数与正确率的关系

由式（７）可知在ＳＲＢＭ的稀疏约束中主要的两

个参数为权衡参数λ和稀疏常数狆，在一层ＳＲＢＭ

下对两个参数进行选取试验，λ的测试区间为［０．１，

１．５］，狆的测试区间为［０，１］，试验结果如图３，图４

所示，实验结果表明：λ在［０．３，０．５］区间范围内识

别正确率较高，狆在整个区间范围内的识别正确率
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图４　 稀疏常数和正确率的关系

较为均衡，波动较小，［０．２，０．３］区间范围时识别正

确率相对较高．与此同时，考虑到ＳＤＢＮ中神经元

数量过多所导致的网络训练复杂程度加大，故对三

层网络分别采用１２８－２００－２００的神经元个数结

构，具体ＳＤＢＮ网络参数设置如表１所示：

表１　ＳＤＢＮ网络参数设置

网络

层数

神经

元数

权衡

参数

稀疏

常数

ＳＲＢＭ

学习率

ＳＤＢＮ

学习率

迭代

次数

１ １２８

２ ２００

３ ２００

０．３ ０．２ ０．００５ １ ５００

　　在如表１的参数设置下，分别对ＤＢＮ和ＳＤＢＮ

采用由浅及深的网络实验，实验目的在于论证特征

稀疏性对于深度置信网络的优化与改进程度，实验

结果表明：随着网络层次的深入，ＤＢＮ和ＳＤＢＮ对

于焊缝缺陷识别率均有所上升；对于同样层次的网

络结构：在一层网络结构时，ＤＢＮ和ＳＤＢＮ的正确

识别率趋于近似，在二层网络和三层网络结构下，

ＳＤＢＮ的识别精度明显高于ＤＢＮ，并且随着迭代次

数的增加，这种趋势愈发明显．这是由于一方面深层

网络结构通过训练算法可以对错误的信息进行层层

筛查并剔除，逐渐提高识别精度；另一方面，随着网

络的深入和迭代次数的增加，数据的处理和训练趋

于复杂化，而ＳＤＢＮ结构中的稀疏约束排除冗余信

息，使数据信息更加简洁，处理更为有效，故能更好

的提升目标识别的性能．

针对气孔、裂纹、夹渣、未融合、未焊透几种缺陷

类型选取训练样本和测试样本各５００个进行分类实

验，同时为了验证深层网络的性能，选取经典的支持

向量机（ＳＶＭ）和人工神经网络（ＡＮＮ）进行类比，

两种方法的焊缝图像采用潜在缺陷跟踪的处理方

式［７］，其中ＡＮＮ同样采用ＢＰ算法，且单层的神经

元数和ＳＤＢＮ设置一致，实验结果如表２所示，结

果表明深层网络对于焊缝缺陷的分类识别精确度高

于ＳＶＭ 和ＡＮＮ，且训练数据和测试数据差异较

小，避免了过拟合，提高了模型的泛化能力．
表２　焊缝缺陷分类识别正确率

焊缝缺

陷类型

实验

方法

训练正确

率 （％）

测试正确

率（％）

气孔

ＳＶＭ ９０．７３ ８７．８２

ＡＮＮ ８５．９５ ８４．７５

ＤＢＮ ９０．３６ ８９．６９

ＳＤＢＮ ９１．２６ ９１．４０

裂纹

ＳＶＭ ８９．６７ ８６．２４

ＡＮＮ ８８．３６ ８５．６５

ＤＢＮ ９１．６３ ８９．７２

ＳＤＢＮ ９１．９８ ９２．０１

夹渣

ＳＶＭ ８９．１２ ８７．９６

ＡＮＮ ８７．９８ ８３．２４

ＤＢＮ ８９．２５ ９０．１３

ＳＤＢＮ ９０．６９ ９２．３６

未焊透

未熔合

ＳＶＭ ８８．６９ ８５．３９

ＡＮＮ ８８．９５ ８６．６３

ＤＢＮ ９０．７６ ８９．３９

ＳＤＢＮ ９１．６８ ９１．９７

　　试验中ＳＤＢＮ相较于其它方法对于焊缝缺陷

的图像较好的识别分类精度，是因为：一是在图像的

预处理时对图像特征信息的采集进行了降维处理，

在对焊缝原始图像的有效描述下，提高了深层网络

数据处理，学习和训练的性能；二是ＳＤＢＮ的深层

网络结构决定了数据信息的传递是自底向上，逐层

抽取、抽象的，能够尽可能保留重要信息并对其进行

多层表示，所以具有相较于浅层网络更为理想的识

别精度；三是深度置信网络中稀疏约束的引入能够

获取目标的稀疏表示，减小信息处理量，将学习和训

练过程化繁为简，使得缺陷特征分类的准确性和自

适应性得到了极大的提高．

４　结束语

本文针对工业生产中Ｘ射线焊缝图像的识别

与分类，构建了一种基于稀疏性的深度置信网络，相

较于其它方式（ＳＶＭ，ＡＮＮ，ＤＢＮ），ＳＤＢＮ在保留

深层结构逐层鉴别特征信息可用度的同时，增加了

稀疏性特征研断与筛选的能力，通过对于稀疏常数

的选取，赋予ＳＤＢＮ用稀疏性鉴别图像特征的能

力，更为有效的提高了焊缝缺陷识别的精度和效率．

ＳＤＢＮ的相较于浅层网络有更为复杂的网络结构和

处理方式，一定程度上降低了数据信息处理的实效
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性，对于在保持深度网络识别性能的同时进行网络

结构和参数的优化是今后需要进一步研究的内容．
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