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基于机器学习的超薄板焊接接头微尺度信息检测和识别

潘雪航， 何建萍

（上海工程技术大学 材料科学与工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 超薄板焊接对接头处的任一细微变化，均要求实时调节焊接热输入和焊枪对中，以保证焊接质量。 因此，对超薄板对

接接头微尺度信息的检测和识别尤为重要。 本研究基于超薄板焊接对接接头的视觉传感检测，以焊接接头图像的像素点

ＲＧＢ 值为试验对象，通过 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类模型进行深度学习，训练后的二值化图像采用 Ｃａｎｎｙ 算子提取轮廓，实现了 １００ μｍ
超薄板焊接对接接头不同微尺度信息的检测和识别，并计算出了焊接接头间隙宽度的细微变化和接头中心位置的偏移程度。
试验结果表明，采用对像素点 ＲＧＢ 值进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类的方法，能更有效地分割焊接接头图像。 进行一定次数的机器学习

后，可以精确识别 １００ μｍ 厚对接接头的细微变化，通过 Ｃａｎｎｙ 算子可以可靠提取由机器学习训练出的焊接接头二值化图像

的细小毛刺、间隙直线度和间隙尺寸的细微变化，计算出的接头间隙宽度和中心位置偏移量，可为精确实时调节焊接热输入

和焊枪对中提供有力支撑。
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０　 引　 言

１００ μｍ 及以下板厚的超薄板由于其极薄的特

征［１］，对焊接热输入非常敏感。 在超薄板焊接过程

中，焊接接头处任意一个细小的毛刺、微尺度的剪切

不齐所引起的接头间隙细微变化或直线度细微变化

都会造成烧穿［２］、未焊透或成形质量不一致等焊接

缺陷，这就要求对焊接接头处的这些细小毛刺和细

微变化进行精确的检测和识别，以此作为精细实时

调节焊枪位置和焊接热输入的依据。
高分辨率的视觉传感器，是检测 １００ μｍ 及以

下板厚的超薄板焊接的接头细小毛刺和细微变化的

最直接方法，对所获取的焊接接头图像进行阈值分

割是图像处理的关键一环［３］。 阈值分割的方法主

要有：直方图阈值分割、熵的阈值分割、聚类阈值分

割等。 传统的直方图阈值分割方法由于其自身的局



限性，已经渐渐淡出了人们的视野，如最频法、直方

图凹面分析法等［４］；熵的阈值分割方法是最简单也

是最常用的一种图像分割方法［５］，但对接头图像噪

声要求较为严格，需进行平滑后再分割［６］；聚类阈

值分割方法包括：Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类分割、模糊 Ｃ－均值

聚类分割等。 其中，Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类分割是一种比较

成熟的聚类分析方法，在图像分割中应用广泛［７］。
本文在研究搭建了超薄板焊接接头细小毛刺和

细微变化的视觉传感检测系统的基础上，通过以太

网的焊接接头图像信息传输，在主控平台上进行不

同次数的深度学习，直至损失函数收敛，实现精确

Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类分割，分离出对接接头形态后，填平小

连通区域，用 Ｃａｎｎｙ 边缘算子提取 １００ μｍ 厚超薄板

焊接的无间隙对接接头形貌，进一步识别接头处的细

小毛刺和间隙的细微变化或直线度的细微变化；并遍

历了机器学习分割的焊接接头图像素点，沿焊接方向

提取焊接接头间隙宽度的变化和间隙中心位置的偏

移，可作为调节焊接热输入和焊枪对中的前提。

１　 超薄板焊接接头检测与识别系统

基于视觉传感的 １００ μｍ 厚超薄板焊接接头的

检测系统架构如图 １ 所示，主要由 ＤＡＬＳＡ 相机、
ＤＡＬＳＡ 相机的供电电源、精密纵缝焊机行走机构和

ＰＣ 端组成。 其中，相机供电电源为 ＤＡＬＳＡ 相机提

供 １２－３０ Ｖ 的电源输入；ＤＡＬＳＡ 相机通过支架与焊

枪连接在一起，并被安装在焊枪的前端，可以对超薄

板的对接接头进行实时拍摄；精密纵缝焊机行走机

构拖动 ＤＡＬＳＡ 相机和焊枪沿焊接方向移动；供电后

的 ＤＡＬＳＡ 相机实时地将获取的焊接接头图像信息

从 ＬＡＮ 接口通过以太网线传输给 ＰＣ 端；ＰＣ 端在主

控平台 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ 上，对获取的焊接接

头图像进行图像处理，提取和识别焊接接头处的细

小毛刺和间隙的细微变化或直线度的细微变化。
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图 １　 超薄板焊接接头检测识别系统

Ｆｉｇ． １　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｗｅｌｄｅｄ ｊｏｉｎｔｓ ｉｎ ｕｌｔｒａ－

ｔｈｉｎ ｐｌａｔｅｓ ｗｅｌｄｉｎｇ

　 　 试验对象为 １００ μｍ 厚 ３０４ 不锈钢超薄板焊接

接头图像的像素点信息，通过无监督机器学习对焊

接接头图像的像素点进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类，分离出焊

接接头形态，获得焊接接头间隙宽度和间隙中心位

置偏移量。 超薄板焊接接头检测识别系统架构如图

１ 所示。

２　 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类分析

２．１　 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类模型特征

Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类属于无监督的机器学习［８］，三维

坐标系的 Ｘ、Ｙ、Ｚ 轴分别代表焊接接头图像像素点

的 Ｒ、Ｇ、Ｂ 三通道，焊接接头图像像素点用三维坐标

系的位置对应，聚类过程如下：
（１）随机分配 ｋ 个初始分类中心后，将每个像

素点分配到距离最近的质心；
（２）取像素点位置的平均值，更新集群质心，

再次分配像素点和求取像素点位置的平均值进行

迭代，迭代次数满足要求的标准是损失函数收

敛［９］。
损失函数［１０］数学模型为

Ｄ ｃ，μ( ) ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｘ（ ｉ） － μｃ（ ｉ）

２ （１）

　 　 其中， Ｃ表示质心所属的簇；μ表示质心；ｍ表示

像素点个数；ｘ（ ｉ） 代表第 ｉ 个像素点；ｃ（ ｉ） 表示 ｘ（ ｉ） 所

属的簇；μｃ（ ｉ）表示簇 ｃ（ ｉ） 对应的质心；损失函数单调

减小至最小值后符合收敛条件。
２．２　 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类数据

试验用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类模型进行阈值分割，分离

出 １００ μｍ 厚 ３０４ 不锈钢超薄板焊对接接头形貌，识
别出接头处的细小毛刺和间隙的细微变化或直线度

的细微变化等各种情况。 表 １ 为用机器学习识别焊

接接头的 ４ 种不同情况。
表 １　 机器学习识别的 ４ 种焊接接头情况

Ｔａｂ． １ 　 Ｆｏｕｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｗｅｌｄｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ

需调焊接热输
入和焊枪位置

需调焊枪位置

需调焊接热
输入

难以识别焊接
接头间隙轮廓

细小毛刺

微小直线度变化

微尺度间隙变化量

拍摄图像不清晰

接头情况 检测和识别原因 焊接接头图像
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　 　 ｋ 是 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类的重要参数［１１］之一，由于试

验要将母材和焊接接头区分开来，故焊接接头图像

中像素点的分类数量 ｋ 指定为 ２，此时聚类结果用

纯黑色 （Ｒ ＝ Ｇ ＝ Ｂ ＝ ０） 和纯白色（Ｒ ＝ Ｇ ＝ Ｂ ＝ ２５５）
进行标记。

试验中视觉传感拍摄到的焊接接头图像为 Ｒ、
Ｇ、Ｂ 三通道图像，且图像中每一个像素点的 Ｒ、Ｇ、Ｂ
值相等，整个焊接接头图像呈现灰色。 图 ２ 为焊接

接头图像像素点在 ＲＧＢ 坐标上的位置。 其中，图 ２
（ａ）－图 ２（ｈ）分别与表 １ 中焊接接头图像 ａ－图像 ｈ
对应。 表 １ 中，图像 ａ－图像 ｆ 所示的焊接接头形态

较为清晰，黑白分明，图像像素点分布相似，ＲＧＢ 值

的跨度比较大；图像 ｇ 获取时的视觉传感检测受光

线影响大，清晰度差，个别地方曝光过度，使 Ｒ、Ｇ、Ｂ
值变大，直线 Ｒ、Ｇ、Ｂ 向顶点（２５５，２５５，２５５）延伸；图

像 ｈ 较暗，分辨率差，对应于图 ２（ｈ）的 Ｒ、Ｇ、Ｂ 值较

为集中且偏低。 试验通过对图 ２ 各像素点在 ＲＧＢ
坐标轴上的空间位置进行聚类，经过一定次数的机

器学习，分离出焊接接头形态并进行结果标记。
将像素点的灰度值聚类用于图像分割，当 ＰＣ

端处理器为 ｃｏｒｅ ｉ５－７２００ｕ，内存为 ８ １９２ ＭＢ ＲＡＭ
时，随机初始质心，聚类结果标记相同情况下对像素

点 Ｒ、Ｇ、Ｂ 值聚类深度学习 １～１００ 次所用时间为 ３ ｓ
左右；对像素点灰度值聚类学习 １～ １００ 次所用的时

间为 １５ ｓ 左右。 与本试验中的像素点灰度值进行

聚类相比，直接对像素点在 ＲＧＢ 坐标轴上距离进行

聚类，可以省去将 Ｒ、Ｇ、Ｂ 图像转化为单通道灰度

图像的预处理步骤，缩短了焊接接头的检测和识

别时间，确保焊枪对中和焊接热输入的精确实时

调节。
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（c）像素点RGB值的范围
分别为44-197
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（a）像素点RGB值的范围

分别为46-196
（b）像素点RGB值的范围

分别为57-196
（d）像素点RGB值的范围

分别为47-197

（g）像素点RGB值的范围
分别为52-254

（e）像素点RGB值的范围
分别为72-195

（f）像素点RGB值的范围
分别为46-198

（h）像素点RGB值的范围
分别为33-105

图 ２　 像素点在 ＲＧＢ 坐标上的位置

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ＲＧＢ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ

３　 焊接接头微尺度识别和特征信息提取

３．１　 提取过程

当试验像素点聚类的种类数目 ｋ 设定为 ２，在
随机初始化聚类中心的条件下，进行无监督的机器

学习，设置不同的深度学习次数． 对深度学习后焊

接接头图像进行像素点遍历，在颜色变化处计算连

通区域的面积大小，并删除轮廓面积不足１ ０００个像

素点的区域．
在上述机器学习的基础上，进一步采用 Ｃａｎｎｙ

算子进行微尺度的焊接接头轮廓提取。 其中包括：

用高斯滤波器平滑图像；通过 Ｓｏｂｅｌ 算子用离散微

分法，结合高斯平滑滤波思想［１２］ 分离图像边缘；采
用非极大值抑制算法找出边缘点；将较大阈值参数

设置为 ４０，较小阈值参数设置为 ２０；删除梯度值小

于弱边缘的像素点，划分二值化图像的强边缘和弱

边缘，最终消除孤立的弱边缘。 用 Ｃａｎｎｙ 算子进行

轮廓提取，可以对焊接接头细小毛刺、焊接微尺度的

直线度变化和间隙变化量进行进一步研究与分析。
公式（２）为选用的 ５×５ 高斯滤波器，用作平滑图像，
减少图像中噪声。
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　 　 焊接接头微尺度识别完成后，对焊接接头进行

特征信息提取。 计算焊接接头的间隙宽度和中心位

置的偏移量，为焊接热输入的调节和焊枪对中的调

节提供依据。
３．２　 提取结果

焊接接头微尺度信息的识别是在视觉传感对焊

接接头进行检测的基础上，对焊接接头图像进行聚

类分割和轮廓提取。
１００ μｍ 厚超薄板的无间隙对接焊接头微尺度

信息的识别过程如图 ３ 所示。 其中，图 ３（ａ１） －图 ３
（ｈ１）、图 ３（ａ２）－图 ３（ｈ２）、图 ３（ａ３） －图 ３ （ｈ３）分
别对应机器学习次数为 １、１０、５０ 次时的聚类分割结

果。 从中可以看出，由于聚类中心位置随机，机器学

习 １ 次时聚类进化不完善，焊接接头分割较为粗糙；
机器学习 １０ 次和 ５０ 次时，分割出的焊接接头形态

基本无差别；机器学习 １０ 次时，焊接接头图像分割

的方差已满足标准测度函数收敛需求，可以进行精

准的焊接接头微尺度信息识别。
图 ３（ａ４） －图 ３（ｈ４）为最终获得的焊接接头轮

廓，清晰地识别出接头处的细小毛刺和间隙的细微

变化以及直线度的细微变化。 图 ３（ａ５） －图 ３（ｈ５）

是阈值为 １２５，不采用机器学习时的图像分割结果。
可以看出，在焊接接头形态较为清晰（图 ３（ａ５） －图
３（ｆ５））的情况下，可以较为准确的进行图像分割；
在焊接接头图像曝光过度（图 ３（ｇ５））的情况下，则
不能精确分割焊接接头边缘的细小变化，将导致焊

接接头轮廓提取出现误差，影响焊接电流调节和焊

缝对中调节；在焊接接头图像较暗（图 ３（ｈ５））的情

况下，无法分离出焊接接头信息。
基于图 ３（ａ４）－图 ３（ｈ４）的焊接接头轮廓，沿焊

接方向分别提取了焊接接头的间隙宽度和中心位置

的偏移量（图 ３ 中的各虚线），如图 ４ 所示。 其中，
左坐标为焊接接头间隙宽度的变化，右坐标为焊接

接头中心位置的偏移量变化。 可以看到，图 ４（ ｂ）
对应的焊接接头由于毛刺的存在，不仅加大了接头

间隙宽度，且中心位置向右移动了较大的偏移量，要
求对焊接热输入和焊枪对中进行较大幅度的调节；
图 ４（ｈ）对应的焊接接头，无论是接头的间隙宽度，
还是接头的中心位置偏移量，均有比较密集的波动，
且接头的中心位置偏移量出现了尖峰，要求对焊接

热输入和焊枪对中进行快速的调节； 图 ４（ａ）、图 ４
（ｃ）、图 ４（ｄ）所对应的接头间隙宽度变化不大，接
头中心位置的偏移量变化也较为平缓，要求对焊接

热输入和焊枪对中进行较平缓的小幅度调节；图 ４
（ｅ）、图 ４（ｆ）、图 ４（ｇ）对应的接头间隙宽度和中心

位置偏移量变化不明显，则不需要调节焊接热输入

和焊枪对中。

图 ３　 焊接接头的识别

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅｌｄｅｄ ｊｏｉｎｔｓ
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图 ４　 焊接接头间隙宽度和中心位置偏移

Ｆｉｇ． ４　 Ｇａｐ ｗｉｄｔｈ ａｎｄ ｃｅｎｔｒａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆｆｓｅｔｓ ｏｆ ｗｅｌｄｅｄ ｊｏｉｎｔｓ

４　 结束语

基于机器学习的焊接接头分割，与传统的图像

分割相比，可以不受分割阈值限制，更加精确的识别

出各种情况下的焊接接头信息．
采用对像素点 ＲＧＢ 值进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类的方

法分割焊接接头图像，进行一定次数的机器学习后，
可以精确识别 １００ μｍ 厚对接接头的细微变化，与
采用对像素点灰度值进行聚类分割相比，处理效率

高。 通过 Ｃａｎｎｙ 算子可以对机器学习训练出的二值

化图像进行轮廓提取，进一步实现对 １００ μｍ 厚对

接接头的细小毛刺、间隙直线度和间隙尺寸的细微

变化的分析处理。 在机器学习和轮廓提取的基础

上，计算出焊接接头的间隙宽度和中心位置的偏移

量，以此作为精确实时调节焊接热输入和焊枪对中

的依据，来有效抑制超薄板焊接的缺陷出现，提高焊

接质量。
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