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摘 要：熔模精密铸件表面缺陷严重降低铸件的服役可靠性。 工程上,铸件表面缺陷的检测通常采用荧光检测方
法。 然而，由于荧光检测的图像复杂、检测员水平参差不齐和长时间检测引起的视觉疲劳等原因，降低了荧光检测的精

度和效率，严重影响航空航天重大装备服役安全。 近年来，荧光自动检测技术逐渐发展起来。 本文系统总结了国内外荧

光自动检测系统的研究现状，给出了基于传统处理法建立荧光自动检测系统的主要步骤，梳理了近年来新出现的基于

深度学习法的荧光自动检测方法，并对未来荧光缺陷智能化检测的发展趋势进行了展望。
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Research Progress and Intelligent Development Trend of Fluorescent
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Abstract： The surface defects of investment castings seriously reduce the reliability of castings in service. In engineering,
the surface defects of castings are usually detected by fluorescent penetrant inspection (FPI). However, due to the
complexity of the image, the uneven level of inspectors and the visual fatigue caused by long-term inspection, the accuracy
and efficiency of FPI are reduced. Therefore, fluorescent penetrant automatic inspection systems have been gradually
developed. This paper systematically summarizes the research status of fluorescence penetrant automated inspection at
home and abroad. This paper also gives the main steps of the automatic fluorescent defect detection system based on the
traditional image processing method, and reports a new automatic fluorescent defect detection module based on the deep
learning method. Furthermore, this paper predicts the development trend of intelligent fluorescent defect detection in
investment castings.
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随着我国航空航天事业的发展，面向各类任务
需求的航空航天重大装备陆续问世。 发动机作为航
空航天装备的 “心脏”， 其可靠性和安全性极其重
要。 高温合金作为一种性能优秀的高合金化金属材
料，可在 600℃以上长期使用，并具有优良的抗氧
化、腐蚀、抗蠕变疲劳能力和组织稳定性。 自 1937

年世界上第一台燃气涡轮喷气发动机开始， 高温合
金就与航空发动机紧密结合在一起。同时，借助熔模
精密铸造技术，可以制造具有复杂内腔结构、尺寸精
度高、粗糙度水平高的航空发动机铸件[1]。 对于熔模
精密铸件的生产，在制壳、脱蜡、焙烧、浇铸等工艺参
数和界面反应因素的综合作用下， 铸件表面会形成
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自动方法只实现了操作步骤的自动化，对于荧光缺
陷显示仍通过检测员进行目视判别， 如图 2 所示。
虽然人工进行荧光缺陷检测可利用某些辅助手段，
如使用丙酮擦拭法辅助识别荧光缺陷，增加检测的
灵活性。 但在某些熔模精密铸件中，缺陷产生的概
率较小，检测员长时间观察伪显示极易视觉疲劳[14]；
并且长期暴露于黑光灯环境下，会对眼部造成危害；
同时，荧光渗透检测员需专门进行培训，培养周期长
且成本高；此外，检测员的检测经验和判断标准各
异，可能会对同一荧光显示作出不同判断[15]。在这些
问题下，人工目视判别下的荧光检测显示出较低的
检测精度、检测效率和较高的漏检率与误检率，这可
能导致部件失效，甚至产生严重的后果[16]。特别对于
航空航天发动机等关键工件，现有的荧光检测技术
无法实现其表面质量的稳定控制。 因此，伴随着计
算机技术的发展，荧光检测自动化逐渐展开，并且取
得了不错的成果[16-24]。 相较于人工目视判别，自动检
测无需考虑检测员的经验水平、主观判断、疲劳程度
等问题， 在检测精度和检测效率方面获得了提升。
本文阐述了精密铸件表面缺陷荧光渗透自动检测系

统的研究现状，并对其未来发展趋势进行了展望。

1 荧光自动检测技术

1.1 传统图像处理法
传统图像处理法最先被用于荧光缺陷自动化检

测研究。 Tang等[25]针对飞机发动机部件裂纹荧光缺
陷易受伪显示影响的问题， 提出了精确识别裂纹缺
陷荧光显示的自动化检测系统。 通过提取维度比、

图 2 半自动荧光渗透检测的检测流程： (a)荧光渗透检测流
水线，(b)黑光灯下检测员目视判别荧光缺陷

Fig.2 Semiautomatic fluorescent penetration inspection process:
(a) fluorescent penetration inspection pipeline, (b) visual

identification of fluorescent defects by inspectors under black
light

图 1 荧光缺陷显示形成过程示意图： (a)荧光渗透检测操作， (b)铸件表面夹杂物缺陷荧光显示
Fig.1 Schematic of the formation of fluorescent displays: (a) fluorescent penetrant inspection procedure, (b) fluorescent display of

inclusions on the surface of casting

裂纹、夹杂物、粘砂、气孔等缺陷。 这些表面缺陷影响
了工件的表面质量，增加了后处理的工作量，甚至会
在服役过程中导致工件报废，如气孔缺陷破坏了基
体的连续性，降低了铸件的有效承载面积，容易在
气孔缺陷周围产生应力集中，这将使铸件的机械性
能如冲击韧性和疲劳强度大大降低[2]。 因此，相关的
表面缺陷需要及时检出。

荧光渗透检测是一种较为成熟的无损检测方
法，因其具备操作简单、检测费用低、灵敏度高、显
示直观易判断， 能检查复杂几何形状等诸多优点，
常被用于熔模精密铸件的表面缺陷检测[3-5]。 荧光渗
透剂具有良好的润湿性，在毛细管作用下这些渗透
剂可以渗入到紧密的缝隙、裂缝、孔隙、褶皱和其他
开放到表面的不连续部分，从而在工件表面形成缺
陷荧光显示，如图 1所示[6-8]。

荧光渗透检测通常由人工进行操作， 然而由于
工艺流程不一致， 吞吐量低、 工件搬运过程中易损
坏，检测员易疲劳等原因，其检测效率和精度受到限
制。 1975年 GEAE公司开展了荧光渗透自动化检测
研究，1986 年又开发了自动化荧光渗透处理模块
(AFPPM)和荧光渗透检测模块(FPIM)[9]两个辅助系
统。 1998 年美国空军(USAF)和普·惠(P&W)公司已
经采用除人工目视检查外的全自动荧光渗透检测生
产线， 并针对大件和小件各开发了一条渗透检测生
产线[10]。 相较于人工检测，自动化生产线减少了人
力、降低了材料损耗、扩大了检测产品范围，还增加
了污染处理环节；特别在检测精度方面，针对 1 mm
的裂纹，实现了在 50%置信区间下至少 90%的裂纹
检测概率。 21 世纪以来，中国有公司逐步发展了针
对少数产品的半自动荧光渗透检测线[11-13]。 然而，半

Vol.44 No.10
Oct. 2023FOUNDRY TECHNOLOGY954· ·



长宽比、面积、灰度比、紧密度、离心率、腐蚀比和灰
度腐蚀比等特征，并由 Fisher 分类器、贝叶斯算法、
K近邻算法、多层感知机进行分类，最终在 467 个裂
纹荧光显示和 470 个伪显示数据集上获得了 90%
以上的准确率，表明了荧光自动检测系统的可行性。
Moore 等 [26]为满足航空发动机部件情况的监测，建
立了基于数据融合的多级算法， 实现了荧光缺陷自
动化检测。 但对于使用的数据集并未明确指出，也
未给出检测系统性能指标。 Alba等[21]针对航天工业
铸件的表面检测问题， 开发了一套荧光渗透自动检
测系统，并提出了一种起点提取(starting point extrac-
tion, SPE)算法，对缺陷荧光显示的最大欧式距离、
面积、形状分类，并成功识别了 8~20 mm 的缺陷显
示， 但所开发的 FPI自动检测系统停留在特征提取
步骤阶段，只完成了最大欧氏距离、面积、长宽比特
征的提取和荧光缺陷形状的分类， 并未实现不同类
型荧光缺陷的分类。Zheng[19]提出一套基于机器学习
和图像处理的自动检测系统， 该系统提取了霍夫变
换和几何特征，并使用多层感知机对特征进行分类，
系统缺陷检测准确率为 91.4%， 分类正确率达94.6%。
Shipway等[16] 利用随机森林模型和图像处理方法
尝试构建了荧光缺陷自动检测系统， 该系统取得了
76%的召回率，优于检测 74%的检测精度。 同时，国
内关于荧光缺陷自动检测的研究也逐渐出现[27-30]，所
提出的自动检测系统在表面裂纹、 凹陷等荧光缺陷
的识别中取得了较好的性能，推动了荧光检测自动化
的实现。

传统图像处理法主要由图像预处理、图像分割、
特征提取和分类 4个环节组成，如图 3所示[31]。
1.1.1 图像预处理

在复杂的工业环境中， 采集的图像质量一般较
低，通常伴有光照不均、噪声等问题。 图像预处理的

目的是消除图像中的冗余信息， 恢复有用的真实信
息， 增强相关信息的可检测性， 最大程度地简化数
据，从而提高后续图像分割、特征提取的可靠性。 参
考文献中主要使用的预处理方法如表 1所示。

荧光渗透检测采集到的图片一般为 RGB 颜色
空间图片， 传统图像处理法通常将标准 RGB 图像
转化为灰度图。 图像灰度化将 RGB 三通道信息耦
合成单通道灰度图片，可以简化图片信息，提高运算
速度。 相较于使用灰度图像，Zheng[19]比较了铸件荧
光检测后的原始 RGB 图像、 标准灰度图和绿色通
道图像， 绿色通道图像中的荧光显示和背景平均亮
度值分别为 190.845 3 和 85.578 3，标准灰度图中荧
光显示和背景平均亮度值分别为 170.408 9 和
96.336 0，结果表明绿色通道图像能够增强荧光检测
中的黄绿色荧光显示， 同时增大荧光显示和背景的
对比度，提高了后续图像分割的可靠性。

在荧光检测中，相机获取图片的环境复杂，因温
度波动、光照强度变化、荧光渗透剂及相机电流等原
因将造成获取的荧光图像有噪声存在[38,44]。图像滤波

图 3 传统图像处理法的主要步骤[31]

Fig.3 The main steps of the traditional image processing method[31]

表1 荧光缺陷自动检测系统中采用的图像预处理方法
Tab.1 The image preprocessing method used in the

automatic fluorescence defect detection system
目的 方法 参考文献

图像去噪

中值滤波 [15, 19, 28, 32-37]

高斯滤波 [21, 38-42]

双边滤波 [43]

小波去噪 [15, 19, 30, 32, 44]

维纳滤波 [36]

灰度变换
直方图均衡化 [45, 46]

伽马变换 [15, 19, 32, 43]

几何变换
畸变矫正 [30, 42]

裁剪分割 [26]

颜色空间变换
偏色矫正 [43]

灰度化及单通道化 [15, 19, 30, 32, 40, 46]
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图 4 目前识别最多的几类荧光显示： (a)线性荧光显示，(b)圆形荧光显示，(c)伪显示[16]

Fig.4 The most recognized types of fluorescent displays: (a) linear displays, (b) circular displays, (c) false indication[16]

算法可以很大程度上去除图像中的噪声， 根据滤波
器适用的空间可分为空间域滤波和频域滤波。

中值滤波器作为一种常用的低通空间域滤波
器， 在平滑图像的同时能较好地保留边缘信息。 林
果等[33]通过加权平均的中值滤波算法对荧光磁粉图
像去噪， 绝大多数因荧光磁粉小颗粒产生的伪显示
被去除。 高敏杰等[34]采用方形窗口的中值滤波器对
因光源照度、温度波动、金属轴表面污染造成的随机
散粒状噪声进行了平滑处理， 结果显示噪声得到了
很好地抑制， 但边缘同时也在一定程度上被平滑。
Pastor-López 等 [40]通过高斯滤波器对汽车碟式刹车
器精铸件的荧光渗透图像进行了降噪。 为抑制工件
荧光图像噪声，邓鑫[43]选取了均值滤波、中值滤波、
高斯滤波、引导滤波和双边滤波 5种算法，并采用信
噪比(signal-to-noise ratio, SNR)和峰值信噪比 (peak
signal-to-noise ratio, PSNR) 作为滤波算法性能的评
价指标， 结果表明双边滤波的 SNR和 PSNR的值最
高，具有更好的去噪效果。以上研究通过空间域滤波获
得了较好的降噪效果，频域滤波也可进行较好的降噪。
因紫外灯强度波动， 工件荧光图像会产生噪声条纹，
Hao等[44]通过小波变换消除了图像中的噪声条纹，获
得了较好的对比度。 目前，大多数研究都是采用多种
滤波器组合的方式进行图像降噪。 Zheng 等 [15]结合
了小波变换和中值滤波对铸件荧光图像进行降噪。
Li等[36]将 3×3的中值滤波器和维纳滤波器相结合对
铸件气孔、夹杂物和缩孔 X 射线图片去噪，滤波后
绝大部分脉冲信号和噪声被平滑。 同时，可采用直
方图均衡化 [45]和伽马变换 [19,43]等图像增强手段增大
荧光缺陷显示和背景的对比度，便于后续图像处理。

图像分割是指从图像中分出若干个具有独特性
质的区域并提取出感兴趣区域(region of interest, ROI)
的过程， 在荧光图像中指从背景和伪显示中提取荧
光缺陷显示区域的过程。

张玉峰等 [27]通过大津法(Otsu)对火炮内膛裂纹
的荧光检测图像进行阈值计算， 并通过计算的阈值进
行二值化处理，从而分离裂纹显示和背景，但分割后

的裂纹显示仍存在较多背景噪声。 陈旭等[28]在 Otsu
算法的基础上引入灰度—局部方差二维直方图对工
件的荧光磁粉检测图像进行分割，改进的 Otsu 算法
在自身基础上充分描述了各像素间的空间联系，结
果显示分割后的图像中裂纹缺陷、滞留磁悬液、反光
和纤维物区域都能被有效分割， 主要几何特征信息
几乎无损失。 Taheritanjani 等[47]采用 Sobel算子对航
空发动机紧固件的图像进行分割， 在没有噪声的干
扰下，Sobel算子能较好地识别紧固件的边缘。 除了
直接分割图像， 还可以利用边缘检测算子对图像进
行锐化。 金属轴裂纹缺陷的图像经中值滤波降噪
后，裂纹边缘因平滑处理而模糊。 高敏杰等 [34]通过
Laplace 边缘检测算子对中值滤波后的图像进行边
缘提取，重新提取被模糊的边缘，最后通过阈值分割
得到可能存在裂纹的区域。 Sekerin等[22]在考虑荧光
检测图像颜色特点的基础上， 提出了一种基于彩色
滤波器和渗透检测后工作表面视觉分析基本准则的
图像分割方法(systems of technical vision, STV),与阈
值分割相比，STV提供了更为全面的信息。
1.1.2 特征提取

特征提取指从分割出来可能存在缺陷的区域中
为后续机器学习分类提取特征的过程。 一般可分为颜
色特征、纹理特征和几何特征。在缺陷荧光显示的特征
提取环节中， 往往是基于所需要分类的不同缺陷荧光
显示的特点和人工分类的判断标准共同设计特征。

目前荧光缺陷自动检测系统中主要识别的缺陷
显示如图 4所示。缺陷显示和伪显示的特点如下：①
裂纹荧光显示多呈线性(长宽比大于 3)，伪显示多呈
圆形； ②荧光缺陷显示的边界比伪显示的边界更清
晰；③荧光缺陷显示的边界比伪显示的边界更简单；
④荧光缺陷显示的亮度值的偏差小于伪显示亮度值
的偏差； ⑤荧光缺陷显示的亮度值大于伪显示的亮
度值；⑥大多数裂纹荧光显示的面积大于伪显示。根
据上述荧光显示特点， 可设计一些简单的几何特征
和颜色特征。

常用的几何特征有面积、长度、宽度、长宽比、离
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表 2 深层神经网络在缺陷检测中的对比
Tab.2 Comparison of deep neural networks in defect detection

网络 数据标签类型 应用目的
功能

网络特点
分类 定位 分割

VGG、ResNet、

GoogleNet 等
类别 将不同缺陷图像进行分类 √

适用于图像的二分类问题，且标注成本较低，

只需对缺陷类别进行标注

YOLO、SSD、RCNN、

Faster RCNN等
矩形框

检测图像中缺陷的位置并

分类
√ √

适用于图像的多分类问题，标注成本较高，需

要对缺陷位置和类别进行标注

FCN、U-Net、Mask
RCNN等

多边形
检测图像中的缺陷位置，

分类并实行像素级分割
√ √ √ 适用于不同缺陷分类和定位，标注成本高

心率、最大欧式距离、周长、矩形度、质心、外切矩形、
方向角等[19,21,25,28,34,37,40]。 Zheng等[15]提取了缺陷荧光显
示的长度、宽度、位置、面积、周长、长宽比和矩形度
七个几何特征，并使用多层感知机对缺陷进行分类。
在提供的 44张测试图像中， 共计 224个缺陷显示，
缺陷检测准确率为 91.4%，分类正确率为 94.6%。 可
见所提取的几何特征对此数据集中的缺陷荧光显示
分类较为有效。

除几何特征外， 颜色特征也常被用于缺陷荧光
图像的特征提取环节。 根据前述荧光显示特点，相
较于伪显示， 缺陷荧光显示的像素亮度值更大且分
布更均匀。 因此，颜色特征如 RGB通道和灰度图的
极值、均值、标准差、总和、方差和中值等，常被用于
区分缺陷显示和伪显示[16,48]。

颜色特征和几何特征大多基于人工经验标准，
设计较为简单，在线性和圆形缺陷显示的分类、缺陷
显示和伪显示的分类等简单应用中取得了不错的效
果[15,25,28,34,37]。而对于复杂缺陷如夹杂物和粘砂缺陷显
示之间的分类， 仅仅依靠颜色和几何特征信息无法
取得满意的效果。 因而图像的纹理特征逐渐被引入
荧光缺陷图像的特征提取环节。 Shipway等[16]引入
了 Haar 特征用于裂纹缺陷荧光显示和伪显示的分
类；Díez-Pastor 等 [49]提取了 Haralick 和 LBP 两类纹
理特征用于镁合金铸件的缺陷检测；Mery等[50]除了
提取 LBP和 Haralick特征外， 还采用了 Gabor、SIFT、
SURF、HOG、BRISK 和 BSIF 特征用于轻合金铸件
的表面缺陷检测。

特征提取作为传统图像处理法中最重要的一个
环节，所提取的特征直接影响后续的缺陷识别结果。
需要尽可能从图像中提取特征为后续机器学习分类
器提供数据支持， 但并非特征越多分类效果越好。
Pastor-López等[48]在检测球墨铸铁件表面缺陷时，提
取了 4类特征，分别为简单特征(包括高度、宽度、周
长、区域面积、区域中心到原点的欧氏距离、区域的
完整度)、最佳交叉线轮廓特征(best crossing line pro-
file, BLCP)、频域特征(通过傅里叶变换将图像从空

间域转化为频域， 再提取频域中灰度的最大值，均
值，中指，最小值，标准差和熵等特征)、灰度共生矩
阵。 4类特征被用于构建 5种特征数据集：①简单特
征 ；②简单特征+BLCP；③简单特征+频域特征 ；
④简单特征+共生矩阵；⑤所有特征。 在采用 SVM算
法得到各组精度分别为 97.27%，96.85%，97.31% ，
97.29%，96.88%；其 AUC 分别为 0.974 2，0.972 6，
0.977 0，0.977 0，0.975 2。 5 组特征得到的结果差别
不大， 甚至①的简单特征分类性能优于②和⑤。 因
此，需要根据情况选择有效的特征，以减少计算资源
的消耗和特征提取的时间。

目前提取的特征主要基于人工检测经验进行设
计，虽然对一些简单荧光缺陷可以做到有效分类，但
对于某些复杂荧光缺陷的识别效果不理想。因此，如
何针对复杂荧光缺陷提取有效的特征仍需要进一步
研究。
1.2 深度学习法

2012年，AlexNet[51]卷积神经网络成功应用于大
规模图像分类，由 Lecun 等 [52]提出的深度学习方法
逐渐被研究人员应用于各类图像分类任务。 与传统
图像处理法相比， 深度学习法可从图像中自动提取
特征，避免了手动设计特征的困难。借鉴通用场景图
像分类任务中深层神经网络的使用流程， 研究人员
逐渐将深层卷积神经网络应用于表面缺陷检测。 表
面缺陷检测中的深层神经网络根据应用目的可分为
分类、检测和分割 3类，如表 2所示。 但对于荧光缺
陷检测，目前主要报道了分类和检测两类网络的应用。
1.2.1 分类网络

常用的分类网络有VGG[53]、ResNet[54]、GoogleNet[55]

等，分类网络的输入数据是图像和类别标签。该方法
构建的可对铸件表面缺陷实现二分类和多分类任
务， 但在现有的基于分类网络的荧光渗透自动检测
系统中， 所实现的都是荧光缺陷显示和伪显示的二
分类任务。

Shipway等[24]在使用随机森林模型对工件荧光
缺陷分类后，使用了深层卷积神经网络 ResNet34 和
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ResNet50 研究深度学习对荧光检测系统性能提高
的作用，同时探究了数据集间类别失衡(裂纹荧光显
示和伪显示) 对分类结果造成的影响。 实验结果显
示，ResNet50 在 3 种模型中取得了最佳的性能，表
明了深层神经网络在荧光缺陷识别中优异的性能。 类
别失衡的数据集(伪显示∶裂纹显示 =10∶1)相比类别
平衡的数据集(伪显示∶裂纹显示 =1∶1)取得了更好的
性能， 这可能是网络学习了大量非缺陷图像特征的
原因。

Niccolai 等[18]将神经网络技术引入荧光检测中，
设计了一种用于裂纹、 线性和正常显示的分类荧光缺
陷自动检测系统，该系统由两种结构构成。第 1种是
将原图直接输入到神经网络中进行分类； 第 2种结
构将预先提取的特征(取向、外界椭圆长径和短径、
离心率、面积)作为输入送入神经网络分类，神经网
络模型可选用深层卷积神经网络或多层感知机。 实
验结果显示第 1种模型在测试集中的分类正确率仅
为 62.7%， 而第 2 种模型在测试集上的分类正确率
为 98.0%， 表明了在浅层神经网络中自动提取特征
的能力较差， 通过预先提取特征可以降低神经网络
的输入并减少网络的训练时间。 但对于深层卷积神
经网络， 第二种模型放弃了网络对特征的自动提取
特征能力，仅仅将其作为一个非线性分类器。

邓鑫[43]提出了一种双线性对称(Bilinear symme-
try NASNet, BS-NASNet) 网络对荧光磁粉缺陷进行
检测， 以实现对残次品工件图像的精确识别。 数据
集由 2 060 张无缺陷的工件图像和 2 006 张有缺陷
的工件图像构成，为充分训练网络模型，对数据集进
行了数据增强扩充样本数量， 并引入迁移学习技术
进一步减轻样本数量不足带来的影响。 同时， 使用
LBP+SVM 与 GLCM+MLP 的传统图像处理法与
BS-NASNet 模型性能对比，3 种模型的准确率分别
为 94.6%、90.6%和 99.8%， 表明深层卷积神经网络
在荧光缺陷检测中拥有更强的泛化能力、 更高的检
测精度和鲁棒性。

Yang 等 [56]针对传统图像处理法在轴承环表面
荧光缺陷检测中鲁棒性差的问题， 提出一种基于
MobileNetV3 模型改进的分类网络进行荧光缺陷识
别， 该模型使用 Coordinate Attention 模块代替了原
来的 SE注意力机制模块， 考虑了一种更有效的获取
位置信息和通道关系的方法， 增强了网络的特征表
示。轴承环数据集中包含 419幅原始图像，并通过数
据增强的方法获得了 4 836 幅图像(2 420 幅缺陷图
像，2 416幅无缺陷图像)。与经典分类网络 ResNet34，
GoogleNet，VGG16 相比较，提出的模型获得了最高

的准确率 94.9%，最短的计算时间 0.675 s，最小的参
数量 12.6 M，该轻量级网络满足了工业检测中兼并
快速和准确度的要求。 同时将提出的卷积神经网络
模型与传统图像处理法作对比（①SIFT+SVM；②几
何特征 +SVM；③Hu invariant moment+MLP，结果显
示 SIFT 特征和 SVM 的组合获得了最好的性能，召
回率、精度、耗时分别为 88.8%，79.2%，18.75 s，可见
深度学习技术较大地提升了荧光缺陷自动检测系统
的性能。

在使用分类网络时， 高分辨率图像需要进行分
块处理，降低了荧光检测系统的实时性。 同时，需要
注意分块后的荧光缺陷数据需要在输入图像中占一
定的比例， 否则经深层网络的卷积和池化层后缺陷
特征会消失，导致系统的分类性能不能满足要求。
1.2.2 检测网络

该类方法在分类网络的基础上，还确定了缺陷的
位置和大小。 相比于分类网络，检测网络可获得更充分
的缺陷信息， 便于后续对工件质量进行更详细的判断。
根据网络的类别输出和 BoundingBox的位置输出是
否同步， 目标检测网络可分为单阶段网络和两阶段网
络。 前者包含 YOLO[57]、SSD[58]、CornerNet[59]等，后者
主要有 RCNN[60]、Fast-RCNN[61]、Faster-RCNN[62]。

刘硕等 [63]为实现金属轴上点状、线状和摩擦型
荧光缺陷的分类检测，基于 YOLOv3 网络设计了一
种荧光缺陷自动检测系统， 完成了对 3种缺陷的定位
和分类。 在 3种共计 1 858张缺陷图像数据集上，将
YOLOv3 模型与传统图像处理法做对比，YOLOv3
网络对 3 种缺陷分类的 mAP达到了 95.79%， 并且
在相同条件下深层神经网络的检测速度相较于传统
图像处理法快了 8.91倍。

YU 等[64]提出了一种用于汽车用钢模具锻件荧
光缺陷的检测网络 EfficientNet-PSO，该网络以 Effi-
cientNet 为骨干网络，FPN 作为数据融合层， 引入
CIoU用来优化锚盒的收敛速度， 并采用 PSO 算法
来优化网络参数，如图 8所示。检测系统的数据集由
450幅汽缸盖和法兰盘的原始缺陷图像组成，利用 8
种不同的数据增强方式扩充数据集以满足网络的训
练需求。 为验证网络的性能， 选取常用的YOLOv3、
YOLOv4、YOLOv4-Tiny、CenterNet、Faster-RCNN 等
检测网络作为比较模型， 结果显示提出的网络获得
了 95.69%的 mAP，93.90%的召回率和 0.94 的 F1 得
分，为几类网络中最优，表明 EfficientNet-PSO 网络
在荧光缺陷检测中性能的优异。同时将 PSO算法与
SA、Evolution、TPE、Hyperband、PBT 等优化算法相
比较，PSO 算法获得了最小的验证损失， 但所花费
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图 5 基于随机森林模型的荧光缺陷自动检测系统[16]

Fig.5 Automatic fluorescence defect detection system based on the random forest model[16]

的时间最长，需要结合实际情况综合选择优化算法。
从上述荧光缺陷检测系统中可知， 深度学习方

法需要大量的数据对网络进行训练。 而对于实际的
工业生产，样本数据集小，熔模精密铸件的缺陷样本
较难采集，无法获取足够的缺陷样本；并且缺陷类型
不完整，数据集类间严重不平衡。因此其荧光缺陷的
数据集通常为不平衡的小样本。 这很难满足深层卷
积神经网络模型的训练需求， 因此研究人员通常采
用数据增强和迁移学习的方法降低小数据集对网络
训练带来的影响[65]。此外，也可通过人工引入缺陷扩
充数据集。因航空发动机废旧部件的裂纹难以获取，
Tang 等 [25]将荧光伪显示噪声背景与人造裂纹图像
相结合，模拟真实荧光图像。 Shipway等[16]通过热疲
劳加载在 POD测试板上引入裂纹缺陷， 成功在 36
块测试板上获取了 0.1~3.4 mm 的裂纹 124 条 。
Glebov等[39]针对渗透检测中的微裂纹荧光显示进行
了建模， 采用双阈值及量化宽松系数控制裂纹像素
亮度，八领域随机选择裂纹扩展方向，最后通过引入
背景噪声、高斯滤波和 CMOS噪声模拟真实荧光显
示成像时受外部光源、 图像传感器及光学系统像差
畸变造成的噪声。 该方法得到的裂纹图像与实际得
到的裂纹较为相似， 但实际裂纹的端点因毛细效应
存在增厚现象，并且裂纹的宽度也非恒定。
1.3 荧光缺陷数据集

缺陷数据集类间不平衡也会影响分类的性能，
数据集类间比例过于悬殊时， 将影响模型的泛化能
力[28]。 Pastor-López等[66]构建的刹车器表面缺陷数据
集中，夹杂物为 387 幅，冷隔为 16 幅，浇不足为 52

幅，无缺陷为 5 030 幅，数据集类间严重不平衡，采
用 SMOTE 法平衡数据集， 分类性能得到了较大提
升。Díez-Pastor等[49]采用 SMOTE和 RU平衡镁合金
铸件缺陷数据集， 然后通过随机森林模型和 J48 决
策树对缺陷进行分类， 结果表明 RU 和 SMOTE 对
于随机森林模型性能的提升并不明显， 而对于 J48
在数据集不平衡下的分类性能有较大提升。

熔模精密铸件表面缺陷较难获得， 因此铸件表
面荧光缺陷的数据集通常为小数据集， 而基于机器
学习的传统图像处理法无需大量数据， 仅依靠小数
据集即可实现自动检测。 Pastor-López等[66]为解决某
些行业缺陷自动检测中的小数据集问题， 提出了一
种基于多阶段的多分类机器学习算法 BoDoC。
BoDoC 是一种两阶段分类方法，第 1 个层次获得样
本的先前特征(例如，是否是铸造缺陷)；第 2 层对每
个图像进行分类，最终产生检测结果(为了提高模型
的分类能力。 第 2阶段的机器学习模型将最初提取
的特征和第一阶段的输出作为输入 )。 结果显示
BoDoC 在小数据集的缺陷检测中第一、二阶段的检
测精度分别达到 97.31%和 91.96%。

2 自动检测技术应用

2.1 荧光缺陷分类
目前， 荧光缺陷自动检测技术中应用最多的为

分类模型， 图像处理加机器学习算法和卷积神经网
络都可以构建分类模型。 Shipway等[16]基于图像处
理和随机森林模型实现了裂纹荧光显示和伪显示的
分类，其荧光缺陷自动检测流程如图 5所示。首先通
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图 6 多机器人系统中的并联卷积神经网络结构[17]

Fig.6 Multi-convolutional neural network architecture in multi-robot systems[17]

过预先确定的亮度阈值，舍弃无缺陷区域，然后滑窗
划分荧光图像，建立荧光数据集。 亮度、Haar特征等
21 类特征被提取作为输入数据输送到随机森林模
型训练，最终模型的召回率为 76%，而人工检测的
精度仅为 74%，该系统初步实现了裂纹荧光显示和
伪显示的二分类。 尽管精度不高， 但为荧光缺陷自
动检测系统的实现提供了一种思路。

基于缺陷荧光显示经擦除后仍会反渗的现象，
Karigiannis等[17]设计了一种多机器人自动检测系统
获取了擦除前后和白光灯下的荧光缺陷图像， 如图
6所示。 在测试集上，人工识别的准确率为 92.12%，
召回率为 92.66%， 自动检测系统的准确率为95.07%，
召回率为 96.86%， 并成功识别出约 0.1 mm 的荧光
缺陷显示， 表明了深层卷积神经网络在荧光缺陷识
别中的优异性能。 但系统的误检率为 11.36%，高于
人工 9.85%的误检率，仍有进一步的发展空间。
2.2 优缺点对比

传统图像处理法需手动设计特征， 同时图像处
理法极大地依赖于人工提取的特征进行分类。 目前
荧光缺陷自动检测系统中实现的都是简单缺陷显
示，如裂纹和伪显示之间的分类，对于复杂荧光缺陷
显示之间的分类几乎没有报道。 对于简单荧光缺陷
可采用基于人工经验标准的特征进行分类， 而对于
复杂的荧光缺陷分类问题， 必须提取更复杂的特征
作为分类标准， 但复杂的纹理特征很难通过经验判
断。 因此如何设计合适的应用复杂荧光缺陷分类的
特征仍是一个极富挑战且亟待解决的问题。

基于机器学习的传统图像处理法是一种较为常
用的缺陷自动检测方法。 对于熔模精密铸件荧光缺

陷检测的小数据集情况， 传统图像处理在构建荧光
自动检测系统时更具优势；但需要手动设计特征，所
提取的特征存在一定的片面性， 无法很好地反映图
像中的所有信息。

深度学习方法在检测小尺寸荧光缺陷时具有更
好的性能。一些熔模精密铸件表面缺陷尺寸较小，渗
透检测后形成的荧光显示也较小， 但对表面粗糙度
和性能有着重要的影响，需要及时检出，避免服役过
程中产生危害。 目前传统图像处理法中识别出的最
小荧光缺陷约为 0.75 mm[16]，如此微小的荧光显示
很难通过一系列图像处理流程提出明显的特征用于
分类识别。 通过深度学习的方式识别出最小的荧光
缺陷约为 0.1 mm[17]，但实际情况中铸件表面可能存
在各种尺寸的荧光缺陷， 因此如何设计多尺度下的
缺陷特征提取模块对小尺寸荧光缺陷提取是一个关
键问题。相较于传统图像处理法，深层卷积神经网络
在荧光缺陷识别中无需对图像进行特征提取， 避免
了人工设计特征的困难。 同时，其检测精度、泛化能
力、检测速度和鲁棒性都有较大提升。但深度学习法
需要大规模的数据集训练网络， 而熔模精密铸件的
荧光缺陷数据集难以获取， 因此如何在小数据情况
下充分训练网络需要进一步研究。

3 总结和展望

目前， 自动化荧光渗透检测主要集中在渗透试
剂施加和清洗方面， 荧光缺陷判定仍依靠人工目视
判断。 国内外学者对荧光渗透检测自动化进行了研
究，构建了一系列荧光自动检测系统，在检测效率和
检测精度方面得到了较大的提升， 但仍有许多亟待
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解决的问题：
(1)荧光缺陷图像的采集尚未有统一的标准，图

像质量标准参差不齐，难以利用。
(2)荧光缺陷自动分类主要集中于显示和伪显示的

二分类，并未涉及到更多熔模精密铸件表面缺陷。
(3)传统图像处理法在图像处理和特征提取过

程中过于耗时，难以达到实时性要求。 因此，亟需发
展高精度、 高鲁棒性和高检测效率的荧光渗透检测
技术，建立内腔和曲面等结构的荧光自动检测系统，
实现荧光缺陷的精确检测。

随着计算机技术的进步，基于图像处理、机器学
习、深度学习方法，建立荧光缺陷图像采集标准，构
建各类荧光缺陷数据集， 实现传统人工检测向数据
驱动的智能检测模式的转变， 是解决未来航空航天
装备用精密铸件表面质量稳定控制的有效途径
之一。
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