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基于机器学习的铝合金铸锭夹杂物的 

定量检测方法
刘锦林，杜群贵

(华南理工大学机械与汽车工程学院，广 东 广 州 510640)

摘 要 ：为解决人工检测铸造铝合金锭含渣量效率低、误差大的问题，在 K 模检测技术的基础上，提出基于机器学 

习的利用卷积神经网络和误差逆传播网络双网络结合的方式检测方法，实现对铸造铝合金锭含渣量定量化检测。首先 

利用卷积神经网络定性分析K 模断口面是否含渣，再利用误差逆传播网络和滑动窗口对K 模断口面进行特征提取和 

定量计算含渣量，最后利用非极大值抑制算法对检测结果进行优化和后处理。结果表明，利用卷积神经网络判断K 模 

断口面含渣与否的准确率为85.88%，能够较为准确地判断K 模断口面是否含渣以及计算K 模断口面的含渣量，满足 

生产实际的基本需求。
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Quantitative Detection Method of Inclusion in Aluminum Alloy Ingots
Based on Machine Learning

LIU Jinlin, DU Qungui
(School of Mechanical & Automotive Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510640, China)

Abstract ： In order to solve the problems of low efficiency and large error in manual detection of Inclusion content in cast 
aluminum alloy ingot, based on k-mode detection technology, a detection method combining convolutional neural network 
and error reverse propagation network based on machine learning was proposed to realize quantitative detection of 
Inclusion content in cast aluminum alloy ingot. Firstly, the convolution neural network was used to qualitatively analyze 
whether the K-Die fracture surface contained Inclusion. Then, the backpropagation network and sliding window were used 
to extract features and calculate the Inclusion content quantitatively. Finally, the non-maximum suppression algorithm was 
used to optimize and post-process the detection results. The results show that the accuracy of the convolutional neural 
network is 85.88%, which can accurately judge whether the fracture surface of K-Die contains Inclusion and calculate the 
Inclusion content of the fracture surface of K-Die, so as to meet the basic requirements of actual production.
Key words ： aluminum alloy ingot; slag content detection; K-mode; convolutional neural network; error back 
propagation algorithm

近年来，铝合金的应用趋于高精度、高 质 量 、高 

性 能 化 对 铝 材 料 提 出 了 更 高 的 要 求 。在生产过 

程 中 ，铝原料的纯净度直接决定了铸件的质量，因 

此对铝合金锭含渣量进行准确地检测尤为重要。 目 

前，对铝合金锭的含渣量检测方法主要有真空过滤 

法 和 K 模检测技术等。前者效率低，后者主观性强， 

误差大。因 此 ，对已有的检测手段进行改善显得非

收稿日期：2021-06-15
作者简介：刘锦林（1996—) ,江西赣州人，硕士生 . 研究方向：机 

器学习及图像处理 . 电话：15800951191,
Email: 1371174718@qq.com

通讯作者 :杜群贵（1965—），山东莱州人，博士，教授 .研究方向： 

计算机仿真和机器学习 . 电话：13922468938，
Email: ctqgdu@scut.edu.cn

常有必要。

为改善铝合金锭含渣量检测误差大、效率低的 

问 题 ，本 文 对 K 模检测技术进行改进，利用机器学 

习实现铝合金锭含渣量的定量化检测。机器学习是 

用某些算法指导计算机从大量样本数据来建立适当 

的模型并不断完善，最终达到利用此模型对新的情 

境做出判断的过程。 目前机器学习在缺陷检测上的 

应用层出不穷，如赵卫东等利用深度学习实现电表 

字符缺陷的检测 [3];许悦等利用机器学习实现铸件 

的表面缺陷检测[4]。

受到以上研究启发，对 K 模检测技术进行改进， 

改进主要有如下两点：① 利 用 机 器 学 习 来 代 替 肉  

眼 进 行 断 口 面 渣 点 计 数 ；②利用批次断口面渣点 

面积占比（含渣率 )代替 K 值来评判原料含渣程度。

mailto:1371174718@qq.com
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1 K 模 检 测技术

K 模检测技术由袁晓东w提 出 ，其检测过程为：

(1) 将 铸 造 铝 合 金 锭 熔 炼 成 铝 汤 浇 铸 得 到 样  

块,该样块称之为 K 模 。

(2) 将 K 模压断，统 计 K 模断口的颗粒物，按照 

以下折算方法折算成大颗粒物：

大颗粒物(>0.8 mm): 1 颗 折 成 1;

中颗粒物(0.3-0.79 mm):5 颗 折 成 大 1 ;

小 颗 粒 物 （矣0.29 mm): 1 0 0 颗 以 下 忽 略 ，

100~299颗折成中 1，30 0颗 以 上 折 成 大 1。

(3) 将 折 算 后 的 颗 粒 数 进 行 K 值 计 算 ，计算公 

式如下：

K 倌 _ 颗粒物总数（大+中+小 ）

被统计块数

(4) 根 据 K 值 判定铝合金锭纯净度，根据相应 

对策改善铝汤纯净度以保障产品质量。

K 模检测技术依靠肉眼进行大中小颗粒物进行 

分类和 渣 点 计 数 ，尽 管 有 具 体 的 直 径 范 围 ，但是难 

以进行准确地量取，因此往往造成铝合金锭含渣量 

检测不够准确，且效率低。

2 含 淹 量 检 测 系 统 设 计

针 对 K 模检测技术铝合金锭含渣量检测存在

B K 模 断 UI截面渣点检测系统 

K：模 断 U 截面渣点检测系统

检测图像 检测结果

Result: Unqualified

SpotRate: 6 24%

己检测截面个数 ： 1 

不合格截面个数 ： 1 

当前截面检测用时 : 0.9856⑷ 

SpotRateThreshold: I 0.02 I 

控制面板

I 开始检测| | m 新检测|

渣点检测结果图  | 停止检测 | | 保存结果 |

图 2 图像用户界面 

Fig.2 Graphical user interface

的问题，设计了含猹量检测系统，该系统含硬件和软 

件两部分。硬件部分主要包含 CMOS(Complemen- 
tary Metal Oxide Semiconductor)工业相机、LED(light 
emitting diode)环形 光 源 、LED 背 光 源 、1«8(1；11^1'- 

sal Serial Bus)双路继电器、相机支架以及计算机等， 

如 图 1 所示；软件部分主要包含软件算法以及图像 

用户界面 (Graphical User Interface, GUI)如图 2 所7K。

采用的工业相机是 6 3 0万像素的黑白相机，镜 

头 为 16m m的定焦镜头，光源的自动开闭通过 USB 
双路继电器控制，由计算机供电。软件开发语言为 

Python,开发环境为 WindowslO+ Pycharm, GUI 可视 

化开发库为 PYQT5 库 。

3 含 渣 量 检 测 算 法 研 究 与 结 果 分 析

含渣量检测的总流程如图3 所示。开启不同光

采集图像

渣

汁

积

 

出

，
面

.
框

遠

图 3 含渣量检测流程图 

Fig.3 Flow chart of Inclusion content detection
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源进行图像采集；图像预处理获得 K 模断口图像； 

利 用 卷 积 神 经 网 络 （ Convolutional Neural Network, 
C N N p判 断 K 模断口面是否含渣，若不含渣直接结 

束检测返回结果，若含渣则进行下一步；利用滑动 

窗口技术以一定步长按行扫描 K 模断口面，对每一 

步扫描的窗口图像进行特征提取，将特征向量输入 

误差后向传播 （ Error Back-Propagation, BP)m 神经网 

络进行渣点窗口与否判断，若是渣点窗口，渣点窗 

口总数加 1,若不是则继续扫描，直到扫描完整个断 

口，记录渣点窗口信息；对断口扫描检测结果进行 

后 处 理 ， 主 要 包 含 利 用 非 极 大 值 抑 制 算 法  

(Non-Maximum Suppression, NMS)[81剔除大面积重 

叠的渣点窗口、统计最终渣点窗口数并计算含渣 

率 、根据渣点窗口得到渣点区域蒙版 Mask、根据 

Mask利用最小外接矩形得到各个渣点区域的具体 

位 置 ；最后将渣点检测结果以及检测图像显示在 

GUI 上。

3 . 1 图像预处理

图像预处理主要包含图像分割、图像滤波和数 

据增强等。其主要目的是消除图像中与检测无关的 

冗余信息，便于提取特征和提高检测的准确性与可

靠性。

3 . 1 . 1 图像分割

单独采用条形光照明，表面凸起背光处出现低 

灰度值阴影，不 利于后续的渣点检测；单独采用环 

形光照明虽然解决了上述问题，但由于背 景 复 杂 ， 

不易于分割，给后续检测带来麻烦。为了解决上述 

问 题 ，采用背光源和环形光源相结合的方式进行 

照明。

具体步骤如下：

Stepl:开启环形光源，关闭背光源，相机采集环 

形光源图像如图4(a)所示。

Step2:关闭环形光源，开启背光源，相机采集背 

光 源 图 像 如 图 所 示 。

(a)环形光源图像  （b)背光源图像

Step3:采用大津法(OSTU)对 图 4(b)进行阈值分 

割得到二值图如图4(c)所示。OSTU算 法 的 主 要  

思 想 ：遍 历 0-255作 为 阈 值 T ,分别计算低于 T 和高 

于 T 图像像素集合的方差，然后将使下式最小的值

作为最终阈值。相应关系式为：
2 2 2

其 中 ， 表 示 最 小 化 优 化 目 标 ，CT,表 示 低 于 T 的 

像素集合的方差，<r2高 于 T 的像素集合的方差，

和 ⑴ 分 别 是 对 应 的 权 重 ，一 般 设 置 为 1。

St印4:利用图 4(c)来 对 图 4(a )进行图像分割，得 

到 如 图 4(d)所示的纯背景断口图。

假 设 图 4(a)的 像 素 值 为 图 4(c)的像素为 

*3,图 4(d)的像素为 a:4则 x t和 的 关 系 式 如 下 ：

Step5:采用最小外接矩形将断口从图 4(d)中裁 

剪出来，得到如图 4(e)所示的最终 K 模断口图。

3 . 1 . 2 图像滤波与数据增强

采用高斯低通滤波进行图像滤波，保证滤波效 

果良好的同时不会损坏图像的细节特征。二维高斯 

函数[4]如下面公式所示：

f 、- 1 音

数据增强主要针对小样本数据集，因为含渣 K 
模断口样本少，而机器学习需要一定量的样本进行 

训 练 ，因此采用翻转、裁 剪 、加噪等多种方式[11]，对图 

像进行数据增强。含 渣 K 模断口样本称之为正样  

本 ，不 含 渣 K 模断口样本称之为负样本。原始数据 

集 为 8 5 张 ，其中正样本 5 2 张 ，负 样 本 3 3 张 ，通过数 

据 增 强 将 8 5 张图像扩充为9 3 5张。9 3 5张数据集按 

7:3:1的比例分为训练集、验证集 和 测 试 集 ，其中各 

个数据集中的正负样本比例均一致，且样本具有随 

机性。

(c)OSTU法二值图  （d)纯背景断口图

(e>最 终 K模断口图 

图 4 图像分割过程

Fig.4 The process of Image segmentations
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3 . 2 基 于 CN N卷 积 神 经 网 络 的 K 模断口含渣与 

否判断

3.2.1 CNN卷积神经网络结构

卷积神经网络是一种前馈性神经网络，其构成 

主要包含卷积层、池 化 层 、激 活 层 、全 连 接 层 ，是一 

种端对端的网络，典 型 的 CNN网 络 有 Lenet5【1213]和 

Alexnet1' 本文采用的 CNN结构如 图 5 所 示 ，主要

对 K 模断口面是否含渣进行判断。

3.2.2 CNN卷积神经网络的训练与结果分析

CNN卷积神经网络训练结果优劣主要通过混 

淆矩阵[15]、查全率、召回率、F 1 得分和准确率等指标 

进行评判。混淆矩阵的形式以及相关术语定义如图 

6 所示。

査 全 率 （precision)、召 回 率 （recall)、F 1 得分

CONV
RELU

32@3X3X 1 
filters

subshamping CONV subshamping FULL 
2X2X32 RELU 2X2X64 connection
kernels 64@3X3X32 kernels

filters
图 5 CNN网络结构

Fig. 5 CNN network structure

\A c tu a l

PredicKv
0 1

0 TN

1 - TP

混淆矩阵 
Confusion Matrix

True Positive(TP):真阳性 

True Negtive(TN):真阴性 

False Positive(FP):假阳性 

False Negtive(FN):假阴性

图 6 混淆矩阵 

Fig.6 Confusion matrix

为了保证含渣检测的准确性，应 使 FN尽可能 

地小，避免含渣断口面被错误过滤掉。记 CNN输出 

断口面不含渣概率为 p l ，含渣概率为 p2,只有当 p i 
大 于 p2 超 过 a 时 才 将 K 模断口面判定为不含渣。 

区别于以最大概率的类别作为最终类别的判断方

法 ，判断方法如下式(取 a =0.3):

断口面含渣与否:
P2>/?1，断口面含渣 

p l-p2 彡〇:，断口面不含渣

取 8 5 张测试集中的图像进行 K 模断口面含渣

(F1 -score)以及准确率(accuracy)的表达式如下所示:

TPprecision:

recall:

TP+FP
TP

FI scre=

accuracy=

TP+FN
.2xprecisionxrecall 

precision+recall
TP+TN

TP+TN+FP+FN

与否判断，其 中 5 2 张正样本，3 3 张负样本。最终两 

种判别方法下 CNN检测结果的各项指标对比如表 

1 所示。由 表 1 可 知 ，断口面含渣与否判断，最大值 

法准确率为 82.35%,本文提出的判别方法准确率为 

85.88%,提高了 3.53%,因 此 ，提出的判别方法是合 

理有效的。

3 . 3 基 于 B P神经网络的窗口渣点与否判断 

3 . 3 . 1 特征提取

CNN卷积神经网络的输人是图 4 (e) 所示图 

像 ，输人后图像尺寸被统一缩放为 1 500x 150,输出 

格 式 为 one-ho t格 式 取 概 率 最 大 的 类 别 作 为 输 出  

类别。将 85 0张图像(628张训练集和2 1 2张验证集） 

输 人 CNN进行训练，其中正样本5 2 0张 ，负 样 本 330 

张。经 过 2 0轮迭代训练，误差降到预期的0.02以下。

特征提取就是从渣点窗口中提取出信息，然后 

利用这些信息去描述渣点窗口，这些提取出来的信 

息就被称之为特征。共选取灰度特征、不变矩特征、 

LBP特征和灰度共生矩阵特征[171中 的 9 4 个特征，部 

分样本特征参数如表 2 所 示 （样 本 编 号 1〜3 为淹点 

窗口，4〜6 为非渣点窗口）。

表 1 两种判别方法下CNN检测结果的各项指标对比

Tab.l Comparison of indicators of CNN detection results under the two methods

*il P.il-?r»fc 真阳性(TP) 真阴性(TN) 假阳性(FP) 假阴性(FN)
査全率 召回率 F1得分 准确率

个数 比例 个数 比例 个数 比例 个数 比例

最大值法 47 55.29% 23 27.06% 10 12.76% 5 4.89% 82.46% 90.38% 86.24% 82.35%
本文方法 52 61.18% 21 24.71% 12 14.11% 0 0.00% 81.25% 100.00% 89.66% 85.88%
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表2 部分样本特征参数

Tab.2 Part of the sample characteristic parameters
样本 灰度平均值 灰度方差 能量 灰度对比度

1 61.351 1 217.516 7 4.890 0 63
2 51.511 1 53.893 2 4.650 0 48
3 56.453 3 194.060 0 6.500 0 63
4 113.462 2 87.928 5 7.070 0 45
5 109.204 4 611.1938 9.670 0 129
6 109.751 1 348.640 3 7.840 0 88

3.3.2 B P神经网络设计

B P神经网络m是对生物神经网络模拟，由大量 

的神经元组成，具有并行分布结构。通过误差的反向 

传播不断修正网络的权值系数和偏置系数从而得到 

合理的模型。它由输人层、隐层、输出层三部分构成， 

隐层可扩展至多层。输人层节点数为9 4 和提取的特 

征数一致，输出层节点数为 1 和缺陷类别数一致（只 

研究渣点一种缺陷）。隐层设置为 1 层 ，其节点数按

照 n= Vra〇+«i +〇![18]确定（其 中 n 为隐层节点数,n〇为 

输人层节点数 ,rai为输出层节点数，《为0〜10的常 

数 ），最终确定隐层节点数为 10,具 体 B P 网络结构 

如 图 7 所示。B P前向传播表达式如下：

[0, <f>(w2x<j)(w 1 xX+b 1 )+62)<0.5
label=

11, <f)(w2x(}>(yvlxX+b l)+b2)^0.5 
其 中 ，办表示的是激活函数，一 般 是 sigmoid函数， 

其它参数含义见图7。

输入特征集  偏置系数

图 7 B P神经网络 

Fig.7 BP neural network

3.3.3 B P神经网络的训练与分类结果

从 测 试 集 的 8 5 张 图 像 中 随 机 裁 剪 3 0 0 0 张 

15*15大小的图像，按 1:1分成训练集和测试集。规 

定渣点窗口为正样本，非渣点窗口为负样本，其中正 

负样本比例为 1:1。将 1 5 0 0张训练图片进行特征提 

取后输入到 B P 中 进 行 1 0 0 0轮的迭代训练,误差降 

至 0.01以内。再 取 剩 余 的 1 5 0 0张图像进行测试，同 

时 利 用 支 持 向 量 机 （Support vector machine, SVM) 

进行测试对比，测试结果如表 3 所示。

表3 BP神经网络与SVM检测结果对比 

Tab.3 Comparison of detection results between BP neural 
network and SVM

模型 样本数/个 识别数/个 准确率(％ ) 平均用时 /s
SVM 1 500 1 451 96.733 5 0.325 9
BP 1 500 1 470 97.983 0 0.324 2

由 表 3 可以看出，B P神经网络窗口渣点与否判 

断的正确率可达97.983 0 % ，比 SVM高 出 1.249 5 % ,  

两者在检测时间上不相上下，因 此 B P优 于 SVM。 

3 . 4 含渣缺陷检测结果后处理 

3.4.1 NMS非极大值抑制算法

利用滑动窗口技术，用长宽一致的窗口对含渣 

断口面以一定的步长按行扫描，每一步扫描的窗口 

图像先进行特征提取，将特征向量输人到 B P 神经 

网络中进而判断窗口是否为渣点。为了保证不漏检， 

扫描步长应小于窗口尺寸。记录渣点窗口的左上角 

坐 标 、右下角坐标、得 分 score和 标 签 label。滑动窗 

口尺寸为 15x 15,扫描步长为 5 j P 遍历完含渣断口 

后,根据记录的渣点窗口信息在断口上绘制出窗口。 

部分检测结果如图8 所示。

(c)截面三

图 8 渣点区域检测结果图 

Fig.8 Detection results of Inclusion point area

由 图 8 可知，含渣区域能够被准确地定位识别， 

但存在大面积重叠的渣点窗口，导致渣点窗口的数 

量严重偏差，影响含渣率的准确性，甚至出现含渣率 

大 于 1 的情况。为了解决这个问题，采用深度学习中 

常用 的 NMS算法对检测结果进一步优化。N M S算 

法[8]主要思路为选取 score值大的渣点窗口，然后剔 

除与之重叠面积超过阈值0 的渣点窗口 （本文阈值 

0 为 0.1)，如此循环，不存在重叠面积大于阈值的两 

个渣点窗口时循环结束。经 NM S算法优化后部分 

结果如 图 9 所 示 ，剔除了大面积重叠的渣点窗口，优 

化了检测结果。渣点窗口覆盖区域更加地接近于含 

渣实际区域。

3 . 4 . 2 含渣率计算及结果分析

经 NM S算法优化后，统计剩余渣点窗口的个 

数 ，进行断口含渣率的计算。记 K 模断口含渣率为 

spotRate，含渣率计算表达式如下所示：

spotRate= numSpotWindowx 15x 15 

heightxwidthx 100
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(c)截面三

图 9 NMS优化后的渣点区域检测结果图 

Fig.9 Detection results of Inclusion point area after NMS 
optimization

其 中 ，numSpotWindow表示渣点窗口个数，1 5表示 

滑动窗口的大小，height表 示 K 模 断 口 图 像 的 高 ， 

w idth表 示 K 模 断 口 断 口 图 像 的 宽 。部分样本含 

渣 率 计 算 结 果 如 表 4 所 示 ，设置一个含渣率上限 

P ,当 含 渣 率 大 于 P 时 ，判定断口不合格，否则判定 

为合格。

对 NMS优化的结果图进行二值化，二值化规 

则 为 ：渣 点 窗 口 内 像 素 值 置 为 255,其余像素值置 

为0。白色区域即为含渣区域，二值化结 果 如 图 10

(c)截面三

图 1 0 渣点区域M ask图 

Fig. 10 Mask images of spot area

所示。

最后根据渣点区域 M ask图计算含渣区域的最 

小外接矩形，并绘制在图4(e )所 示 的 K 模断口图像 

中 ，以实现含渣区域的定位以及计数 ， 一 个含渣区域 

计为一个渣点，最后将检测结果和相关数据呈现在 

GUI上 ，具体可见图2。部分结果如图 1 1所示。

(c)截面三

图 1 1 渣点检测结果图 

Fig. 11 Final results of spot detection

3 . 4 . 3铸造铝合金锭含渣量判定

铝合金锭含渣量利用批次断口面含渣率均值

(SpotRate_Mean)进行表示，按照下式进行计算:

spotRate_Mean= ^  spotRatei 
n

其 中 ，n 表 示 被 检 测 K 模 断 口 面 个 数 （n > 2 0 ) ， 

spot Rate,表 示 第 i 个 K 模断口面含渣率。

根 据 spot Rate_Mean值和判定准则进行铸造错 

合金含渣量的判定，本文判定准则比较简单，^当  

spot Rate_M ean值 超 过 2 % 时即判定当前批次的招 

合金锭不合格，纯净度不达标。

表 4 部分样本含渣率计算与合格性判断结果

Tab.4 Calculation of Inclusion content in some samples and qualification judgment results
样本编号 1 2 3 4 5 6 7 8
含渣率 0.18% 0.69% 1.66% 0.66% 0.23% 1.03% 0.74% 0.58%

合格与否（p=l%) 合格 合格 不合格 合格 合格 不合格 合格 合格

4 总结

主要介绍了一种基于机器学习的铝合金锭含  

渣量的定量检测方法，实验结果表明该检测方法能 

够实现对铝合金锭含渣量的定量检测，并且完成单 

断口面的渣点计数与含渣率计算，能够满足生产实 

际的基本需求。主要研究工作、创新点和期望具体 

如下所示：

(1) 搭建了一套完整的铝合金锭含渣量定量检 

测系统。

(2) 采 用 USB双路继电器光源进行照明，实现 

前背景分割。

(3) 利 用 CNN对 K 模断口面含渣与否进行判 

断 ，采用差值的方式替代最大值法来决定 CNN最

终的预测结果，准确率提升 3.53%,达 到 85.88%。

(4) 利 用 B P神经网络和滑动窗口技术结合的 

方式来对 K 模断口面进行逐窗口渣点检测判断，BP神 

经网络窗口渣点与否判断正确率可达97.983 0 % 。

(5) 采 用 NMS算法对含渣检测结果进行优化， 

使断口含渣率计算更加准确。

(6) 采用批次 K 模断口含渣率均值来取代 K 值 

进行铝合金锭含渣量的判定。

(7) 对铸造铝合金含渣量的判定准则，后期有待 

进一步地进行细化。
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