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基于主动红外热激励的板材内部孔洞的检测方法
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 摘　要               针对板材内部孔洞的无损检测困难，提出了一种基于深度学习的板材内部孔洞位置和大小的无损检测方

法。所提出方法的实验装置由热激励器、热像仪、计算机处理系统组成。使用热像仪采集热激励下的板

材孔洞热感图像作为检测系统输入，并通过使用卷积神经网络检测出孔洞位置，再使用对角线测量方法

检测出孔洞面积大小，并和真实实验结果对比。结果表明，与直接使用边缘检测算法进行孔洞检测相比，

基于深度学习的无损检测方法可以有效检测以及定位板材内部的孔洞位置，精确识别孔洞缺陷和准确定

量检测缺陷面积。   
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0  引言

板材及其零件在机械制造、航空航天、船舶等行业中

的应用日益广泛，迫切需要对其内部质量进行准确评价。孔

洞缺陷是板材中一种常见的缺陷，它会引起构件的局部应力

集中，降低构件的使用寿命。当前，对这类缺陷进行有效鉴

别与定量分析，已经成为了无损检测技术的一项重要研究内

容 [1]。

目前，红外热像仪（AIRT）以其可视化和准确性被广泛

应用于材料缺陷检测中 [2-3]。试件受热激励时，由于内部结

构不规则，导致表面温度场分布不均匀，从而得以检测材料

内部缺陷大小以及位置。缺陷信息可以通过峰值温度、峰值

时间和单个时刻的温度信息来检测 [4]。Hu 等人提出了一种基

于长短期记忆（LSTM）网络的缺陷分类策略 [5]。Fang 等人

采用有限元法（FEM）和神经网络对缺陷深度进行评估 [6]。

Chen 等人 [7] 提出了一种基于深度学习图像的化学复合材料

圆孔检测技术，主要使用卷积神经网络对其图像进行了识别

训练、简单的预处理以及对图像的灰度和平移旋转操作。结

果表明，深度学习能够对缺陷进行定量评价，但是上述文献

仅针对一侧可视的孔洞进行了实验检测，未对盲孔进行测试。

最近，随着深度学习成功地应用在各大领域，国内外很

多学者都利用深度学习对表面缺陷检测进行了深入的研究。

目前比较成熟的算法包括一、二阶段检测，一阶段检测有

SDD、YOLO[8] 系列；二阶段检测的有 Fast R-CNN[9]、Faster 

R-CNN[10] 等。

综上所述，本研究以板材为试件样本，基于红外无损检

测技术，结合卷积神经网络，通过提取试件升温和降温过程

的红外热波检测图作为特征，精准地定位孔洞位置，避免了

由于板材内部脱粘等缺陷造成的孔洞位置定位不精确以及检

测误差较大等问题，实现了板材试件内部孔洞缺陷区的面积

定量评估。

1  基于卷积神经网络的缺陷识别与定量评估

1.1  YOLOv5 结构

本研究使用 YOLOv5 卷积神经网络对板材内部孔洞的红

外检测图片进行训练与测试，如图 1 为 YOLOv5 的结构图。

YOLOv5划分为 4个通用的模块，具体包括输入端、基准网络、

neck 网络与 head 输出端。输入阶段内包含一个图像预处理

阶段，即将输入的图像缩放到网络所需要的输入尺寸，并对

其进行归一化等操作。在神经网络的训练阶段，YOLOv5 采

用 Mosaic 提供的数据增强操作，从而改善了网络的学习效率

和预测精度，并提出了一种自适应锚框计算与自适应图片缩

放方法。neck 网络通常位于基准网络和头网络的中间位置，

利用它可以进一步提升特征的差异性及鲁棒性。head 输出端

用来完成目标检测结果的输出。

1.2  YOLOv5 的损失函数

YOLOv5 损失函数用于计算模型和真实标签之间的差

异，以使模型可以更好地拟合数据。YOLOv5 的损失函数是

一个多任务损失函数，由三个部分组成：分类损失、回归损

失和置信度损失。分类损失是用来计算模型预测的类别与真
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实标签之间的差异，回归损失则是用来计算模型预测的位置

与真实标签之间的差异。总损失函数为上述三种损失函数求

和，求的是损失函数（lostfunction）。

计算分类损失和回归损失使用交叉熵损失函数来计算，

其公式为：

                  （1）           

计算置信度则是用 IOU 损失函数来计算，其公式为：

 IOU                                                          （2）              

式中： 为真实回归框，

为预测回归框。

1.3  使用 LSD 检测算法检测孔洞面积

1.3.1  LSD 算法检测原理

本文使用 LSD 检测算法对孔洞面积进行检测。LSD 算

法通过对图像进行局部解析，得到线的像素点集，在此基础

上，利用假定的参数对其进行有效性检验，从而融合像素集

和误差控制集，实现对错误检测次数的控制。一般来说，

要检测图像中的直线，最基本的思想是检测图像中梯度变化

较大的像素点集，LSD 算法也正是利用梯度信息和行列线

（level-line）来进行直线检测的。

LSD 算法首先通过梯度训练后进行梯度排序，梯度

值越大，越是显著的边缘点，因此更适合作为种子点，并

进行小梯度值抑制。然后通过区域增长算法进行一个矩形

的勾勒。最后，用 NFA 算法进行矩阵验证。NFA 的计算

公式为：

                     （3）
式中：N 和 M 是采样过后图像的列和行，n 为矩形的像素的

总数，p 为设置的初值 t/π ，k 为 p-aligned 点数。

2  实验

2.1  实验设备及参数

选用红外热成像设备（AIRT）对板材内部进行无损检测，

可以提供优异的图像分辨率、精确温度测量能力和高稳定性。

实验装置由热激励器、热像仪、计算机处理系统和互联网传

输系统组成。热激励系统采用电热吹风机，功率为 800 W，

风速约为 20 m/s。实验装置设备如图 2 所示。

图 2  实验装置设备图

2.2 实验标样的制备

选取尺寸为 200 mm×200 mm×1.5 mm 的木制板材制作

标样，加工成一定深度和直径的双面平底盲孔。板材内部孔

洞分布如图 3 所示。每个孔洞的直径均为 rA = rB = rC = rD = 

10 mm。每个孔洞距离热源加热面的距离均为 1.5 mm。A 孔

图 1  YOLOv5 结构图
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距离检测面深度为 dA=1.5 mm，孔洞深度为 6 mm；B 孔距离

检测面距离为 dB=3 mm，孔洞深度为 4.5 mm；C 孔距离检

测面的距离为 dC=4.5 mm，孔洞深度为 3 mm；D 孔距离检测

面的距离为 dD=6 mm，孔洞深度为 1.5 mm。

图 3  板材内部孔洞分布图

2.3  实验原理

本实验采用红外检测技术对木制板材进行无损检测。红

外无损检测的基本原理，是将热激励器作用于板材的一侧表

面，然后用红外热成像仪对板材另一面进行检测。如果确定

在孔洞（缺陷）和非缺陷区域之间存在温差，则确定在材料

板材内部发生热扩散和热传导。在传热过程中，热流被阻挡

在缺陷处，导致热量积累，即导致缺陷处的温度高于表面上

其他区域的温度。最后，红外热成像仪中以热图像的形式呈

现缺陷。

2.4   实验结果与讨论

（1）加热阶段的红外热像仪采集图片如图 4 所示，图 4

（a）~（d）分别为加热时间在 32 s、47 s、69 s 和 95 s 时的

红外热像仪采集到的板材图像。

     

（a）                           （b）

     

（c）                       （d）

图 4  加热时板材内部孔洞热波图像

（2）散热阶段的红外热像仪采集图片如图5所示，图5（a）

~（d）分别为散热时间在 72 s、547 s、673 s 和 680 s 时的红

外热像仪采集到的板材图像。

     

（a）                                    （b）

     

（c）                               （d）

图 5  散热时板材内部孔洞热波图

3  结果与分析

3.1  使用边缘检测算法检测孔洞

3.1.1  Sobel 算子检测原理

通过使用基于 Sobel 算子的卷积边缘检测算法对红外热

播孔洞图片进行检测，此算法用于检测图像中的水平和垂直

边缘。Sobel 算子的核（kernel）是一个 3×3 的矩阵，分别

对图像的水平和垂直方向进行卷积操作，从而得到水平和垂

直边缘的近似梯度信息。这些梯度信息可以用来确定图像中

的边缘位置。

3.1.2  使用 Sobel 算子检测孔洞

首先对实验得出的热播检测图片（如图 6 所示），进行

对比度增强，增强后的结果如图 7 所示。然后实验使用 sobel

边缘检测算法对图 7 进行检测，检测结果如图 8 所示，图 8 标

注了由板材脱粘缺陷造成的误检区域。最后结果表明，若直接

使用边缘检测算法进行检测，难以避免由板材内部脱粘造成的

无法直接以及精准定位到孔洞位置的误检等问题。

           

图 6  实验热波检测图片            图 7  对比度增强图片

图 8  Sobel 算子检测图片 
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3.2  使用深度学习方法检测孔洞

通过将红外无损检测得到的板材热成像图输入到

YOLOv5 卷积神经网络进行检测，可以定位到孔洞的具体位

置，检测的结果图如图 10 所示。

图 10  卷积神经网络检测结果图

3.3  使用 LSD 算法检测孔洞结果

直接使用红外热波检测所得的实验图像进行 LSD 算法检

测，得到的结果如图 11 所示。检测结果表明，对于未进行卷

积神经网络训练标注过的红外热波图像，LSD 算法仅能对板

材热像图边缘进行检测，而无法定位到孔洞位置。

    图 11  板材红外图片 LSD 检测结果

使用 LSD 算法对使用卷积神经网络运行后的结果图片进

行检测，检测结果如图 12 所示，红色边框为 LSD 算法检测

的结果。

    

     图 12  LSD 算法检测结果

结果表明，通过卷积神经网络训练标注过的图片，其孔

洞位置可以直接被检测出来，而未进行训练标注的图片，无

法通过 LSD 直线算法进行标注。

3.4  结果与讨论

通过使用对角线检测算法得出检测结果中的孔洞面积大

小，将真实孔洞面积大小数值与通过卷积神经网络检测出的

孔洞面积大小结果进行对比，如表 1 所示。

表 1  孔洞测量评估表

孔洞序号
板材内部盲孔距

检测面深度 /mm

孔洞尺寸 /mm
ητ/%

S1 S2

ϕA 1.5 10 9 10

ϕB 3 10 8 20

ϕC 4.5 10 6 40

ϕD 6 10 5 50

根据已知的板材长宽 200 mm×200 mm，内部孔洞真实

尺寸均为 10 mm，测出各个孔洞的直径大小为：ϕA = 9 mm、

ϕB = 8 mm、ϕC = 6 mm、ϕD = 5 mm。测量误差 ητ 可以表示为：

（S1 为板材内部孔洞真实尺寸数据，均为 10 mm；S2 为

通过测量得出的孔洞尺寸数据）

通过表 1 的结果得出以下结论。

（1）对于深度较深的孔洞，通过热成像仪呈现出来的

图像对比度比较明显，测量出的结果准确率较高；相反，孔

洞深度越浅，检测准确率越低。

（2）相比于直接通过红外热像仪检测图片，然后使用

像素点检测孔洞面积大小的方法，本文通过深度学习使用卷

积神经网络，确定孔洞位置，进一步精确地检测出孔洞的面

积大小，避免由于标样木板内部出现脱粘等缺陷时造成孔洞

识别不精确，进而造成检测误差较大等问题。

4  结论

针对红外检测中因特征信息缺失，导致识别效率较低以

及定量评估不准确的问题，本文使用卷积神经网络检测出孔

洞位置并通过 LSD 检测算法获取孔洞面积大小。实验结果表

明，相比于直接使用孔洞红外热成像图片进行像素分析的方

法，使用卷积神经网络优先定位出孔洞位置，再根据对角线

测量检测算法得出孔洞面积大小的方法具有较高的准确性，

并且有效避免了当板材内部存在脱粘等缺陷时，使用边缘检

测算法会出现的误检情况，实现了精准定位孔洞位置并进行

孔洞的面积测量，提高了孔洞的识别及定量评估的有效性和

精确性，具有重要的意义和价值。
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