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采用ORB-SVM 模型的铝合金熔滴复合电弧
堆积层形貌缺陷快速识别

郭鑫鑫,杜军,马琛,魏正英

(西安交通大学机械制造系统工程国家重点实验室,710049,西安)

摘要:针对铝合金熔滴复合电弧增材制造堆积层潜在的形貌缺陷,以及图像处理时长导致的整个

监控系统滞后的问题,建立了一个快速原位被动视觉系统来识别缺陷类型。首先,基于ORB算法

自动提取堆积层形貌关键点的二值字符串描述子;然后,采用BOW模型得到维度相同的图像特征

描述向量;最后,利用提取的特征向量对SVM 分类器进行训练,并在分类准确性和处理时间方面

验证了性能。结果表明,ORB-SVM模型对堆积层形貌识别的准确率为0.96,特征提取、编码与识

别总时间约为9ms/帧,为确保熔滴复合电弧增材制造在复杂制造条件下的堆积层精度提供了一

种可行的解决方案,并且在实时监控应用中具有较大的潜力。
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RapidIdentificationofMorphologyDefectsofArcWeldingAssisted
AluminumAlloyDropletDepositionBasedonORB-SVM
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Abstract:Afastin-situpassivevisionsystemisestablishedtoidentifythedefecttypesinthecon-
textofthepotentialmorphologydefectsofthearcweldingassistedaluminumalloydropletdepo-
sitionadditivemanufacturingandthelagoftheentiremonitoringsystemcausedbytheimagepro-
cessingtime.Firstly,thebinarystringdescriptorsofthekeypointsofthedepositionlayermor-
phologyareautomaticallyextractedbasedonORBalgorithm;thentheBOWmodelisusedtoob-
taintheimagefeaturedescriptionvectorswiththesamedimension;finally,theSVMclassifieris
trainedwiththeextractedfeaturevectors,andtheperformanceisverifiedintermsofclassifica-
tionaccuracyandprocessingtime.TheresultsshowthattheORB-SVMmodelhasanaccuracyof
0.96forrecognizingthedepositionlayermorphology,andthetotaltimeforfeatureextraction,
encodingandrecognitionofasingleimageisabout9milliseconds.Inaddition,itprovidesafeasi-
blesolutiontoensurethedepositionlayeraccuracyofarcweldingassisteddropletdepositionaddi-
tivemanufacturingundercomplexmanufacturingconditionsandhasagreatpotentialinreal-time
monitoring.
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  传统金属增材制造工艺大多使用粉末[1-3]或丝

材[4-6]作为原材料,制备成本高,而很多牌号的金属

不易制粉或丝,常常使得工艺在材料选择方面受限。
本课题组提出了一种非常具有前景的替代方案,以
感应加热与TIG电弧作为热源,金属铸锭作为原材

料的增材制造新方法,即熔滴复合钨极惰性气体保

护焊(tungsteninertgaswelding,TIG)电弧堆积成

形方法[7-9],其具有高效率低成本等优点。
熔滴复合TIG电弧成形过程中如熔滴冲击速

度、电弧热输入、成形速度、喷头流量、基板温度等可

变工艺参数繁多,由于堆积层尺寸对工艺参数的高

灵敏度[10]以及复杂的材料冶金过程,不可避免地会

出现未熔合、不连续、溢流等堆积层形貌缺陷。
机器学习因其在分类、回归和聚类等数据任务

中前所未有的性能而受到越来越多的关注[11],基于

机器学习的方法在增材制造堆积层形貌特征提取、
识别、预测与控制中具 有 广 阔 的 应 用 前 景。Shi
等[12]基于卷积自编码器的方法从表面轮廓中提取

信息特征,并通过有监督的机器学习,进一步量化表

面形态与机器参数之间的相关性。Zhang等[13]提

出了应用深度学习框架自动检测增材制造金属零件

表面质量,在欠熔、过熔和良好的识别中表现出了出

色的性能。Zhu等[14]为了实现焊缝表面缺陷的无

损智能识别,提出了一种基于深度学习的焊缝表面

缺陷智能识别方法,通过卷积神经网络(convolu-
tionalneuralnetworks,CNN)自动学习高级特征,
利用提取的高级特征对随机森林进行训练,预测分

类结果。Deng等[15]根据视觉传感器获得的电弧增

材制造(wirearcadditivemanufacturing,WAAM)
成形零件的尺寸建立了机器学习模型。Xia等[16]提

出了一种基于激光传感器的 WAAM表面粗糙度测

量方法。为了提高 WAAM 沉积层的表面完整性,
开发了不同的机器学习模型。发展实时检测的主要

困难是图像处理的速度[17],虽然近年来随着机器学

习的发展增材制造过程监测获得了长足的进步,然
而上述监测模型的构建需要价格昂贵的GPU来缩

短图像特征提取与训练时间,成为制约该技术在监

控设备终端部署应用的瓶颈。
本文旨在开发一种低计算资源的在线监测方

法,用于实现铝合金熔滴复合TIG电弧增材制造过

程堆积层形貌缺陷快速识别,提高堆积层成形质量,
降低制造成本。在目标识别领域,图像特征提取是

进行后续工作的关键步骤[18],图像处理需要时间,
从而导致整个系统的滞后,所以首先基于 ORB算

法自动快速提取堆积层形貌特征的二进制描述符,
并且提取的特征向量是旋转不变和抗噪声的;然后

采用BOW 模型对堆积层形貌图像数据集中所有的

ORB描述子进行聚类构造视觉词典;最后将每张图

像的视觉单词直方图作为输入特征训练支持向量机

堆积层形貌识别模型,并借助网格搜索算法与k-
fold交叉验证优化模型参数。

1 试验设备与方案

1.1 试验设备

本文以自主研发的铝合金熔滴复合TIG电弧

增材制造设备开展堆积层形貌缺陷识别研究。该工

艺结合了变极性TIG电弧和感应加热系统,工艺原

理如图1所示。作用于坩埚外围的高频电磁感应线

圈将坩埚内的材料加热至熔融态,在惰性气体的压

力驱动下熔融态铝合金经底部过滤网过滤后进入熔

覆头中的流道,经流道作用后在喷孔处形成熔滴并

快速射向位于熔覆头正下方的基板;同时变极性

TIG电弧作用于铝合金基板形成熔池,三维运动控

制系统带动基板向堆积层监测系统方向移动。熔滴

在气压驱动下连续落入熔池与基板发生冶金结合,
液态金属凝固后形成堆积层。

图1 熔滴复合TIG电弧工艺原理

 Fig.1SchematicdiagramofTIGassisteddroplet
deposition

堆积原材料采用铝合金棒材,将其加工成直径为

60mm、高度为80mm 的圆柱放置于石墨坩埚内熔

化,2024铝合金化学成分Al、Cu、Mn、Mg、Zn质量分

数分别为92.94%、4.75%、0.5%、1.56%、0.25%。
成形过程中保持 TIG焊枪和熔覆头不动,基板

随运动平台移动,CMOS相机与焊枪的相对位置不

变,镜头聚焦在熔池及堆积层后沿,实时抓取堆积层

表面形貌。试验装置及相机基本参数如表1所示。
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表1 试验装置及CMOS相机基本参数

 Table1Basicparametersofexperimentalset-upand
CMOScamera

基本参数 数值

铝合金基板尺寸/mm×mm×mm 260×220×10
铝合金棒材尺寸/mm×mm Ф60×80

焊枪倾斜角度/(°) 65
保护气体流量/(L·min-1) 15
熔覆头与基板的距离/mm 120

起弧距离/mm 400
COMS相机工作距离/cm 50

分辨率/像素 1280×1240
帧频/Hz 55

曝光时间/ms 20

1.2 试验方案

TIG电弧峰值电流、基板移动速度、喷头流量

和基板加热温度是对堆积层形貌影响最大的4个主

要工艺参数,本文将主要针对这4个工艺参数对堆

积层形貌的影响展开研究。单层单道成形工艺参数

变化范围如表2所示。
采用数据清洗及图像灰度化处理筛选出良好、未

熔合、溢流、不连续4种类型的堆积层形貌数据集,为
了使训练后的模型泛化能力更强运用数据增强手段

使训练数据分布更加丰富,具体图像预处理与标记方

法参考文献[19],最终获得数据集共有14000张图

像,每个类别训练集的数量为3500。
表2 单层单道堆积成形工艺参数

  Table2Single-layersingle-trackformingprocess
parameters

工艺参数 数值

TIG电弧峰值电流/A 200,240,280

基板移动速度/(mm·s-1) 2,8,14,20

熔滴流量/(mm3·s-1) 120,200

基板温度/℃ 200,260

图2显示了不同工艺参数组合下堆积层可能存

在的形貌类型,对于图2(b),由于基板移动速度过

快导致热输入不足,基板熔深较浅,铝合金熔滴不能

和基板发生冶金结合,堆积层宏观形貌表现为宽度

较窄,并且与图2(a)相比前端重熔程度较低;通过

增大电弧电流或减小基板移动速度等方式提高单位

时间热输入量,可显著降低未熔合缺陷,然而过多的

热输入会导致严重的溢流,由于熔池表面中心液体

被挤压到周围,堆积层宽度变大,鱼鳞纹特征减弱,
如图2(c)所示;当熔滴流量过小时,在制造过程中

熔滴沉积系统变得不稳定,降低了零件成形的稳定

性,堆积层不连续,如图2(d)所示。因此,对堆积层

边缘和关键点等底层特征进行可靠提取,可实现形

貌缺陷的准确识别。

(a)良好

(b)未熔合

(c)溢流
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(d)不连续

图2 数据清洗、图像灰度化和数据增强后的堆积层形貌数据集图像

Fig.2Datasetimagesofdepositedlayermorphologyafterdatacleaning,imagegrayinganddataenhancement

2 特征提取与编码

2.1 基于ORB算法的特征提取

面 向 FAST 和 可 旋 转 的 BRIEF(oriented
FASTandrotatedBRIEF,ORB)[20]是一种快速特

征点检测和描述的算法,可以通过试验证明 ORB
比SIFT快两个数量级。该算法基于改进与优化的

FAST关键点检测器和BRIEF二进制描述符方法,
改进后的算法解决了BRIEF描述子不具备旋转不

变性的问题,并通过构建高斯金字塔,在每一层金字

塔图像上检测角点,实现尺度不变性,关键点检测与

描述流程如图3所示。

图3 ORB算法关键点检测与描述流程图

Fig.3 ORBalgorithmkeypointdetectionanddescription
flowchart

2.1.1 关键点检测

加速 段 测 试 特 征 (featuresfromaccelerated

segmentstest,FAST)的检测算法是公认的最快的

特征点提取方法,使用以点P 为中心点的圆上的像

素,设置阈值强度,统计连续比点P 更亮或者更暗

的点的数量,只有该数量达到一定的条件,点P 才

会被视为特征点[21]。但是该算法的特征点不具备

尺度不变性,因此首先建立图像高斯金字塔,设置比

例因子为1.2,为了保证整体匹配精度,金字塔的层

数为8;然后在每层金字塔上采用FAST算法提取

特征点,采用 Harris角点函数响应值对关键点排

序,确定要查找的最大关键点数为150,堆积层形貌

检测到的关键点如图4所示。

为了使关键点具有旋转不变性,使用灰度质心

法,通过计算像素点与邻域像素点的矩得到这一区

域的质心;特征点与质点的夹角作为FAST特征点

的主方向。这个计算过程得到的特征称为定向

FAST特征(oriented-FAST,oFAST)。

2.1.2 特征描述

上述算法找到了关键点的位置和方向,接下来利

用这个关键点将其周围区域的信息用一组向量描述

出来,由此可以减少旋转和尺度变化等带来的影响。

二值鲁棒独立基本特征(binaryrobustinde-

pendentelementaryfeatures,BRIEF)描述子[22]采

用二进制字符串作为特征点描述符,速度更快,同
时,它有着很好的识别率。首先平滑图像,然后在关

键点周围随机选取256个像素对,定义二值τ

τ=
1, P(A)<P(B)

0, P(A)≥P(B) (1)

式中P(A)为P在A 点的强度。比较两个不同像素

点的明暗关系,得到0或1的结果,将所有结果组合

就是BRIEF特征。OpenCV以字节为单位表示,因
此每个关键点的特征描述符数量为32。虽然ORB
提取图像特征较少,但更有意义[23],保证了识别准

确率的情况下加快了图像处理速度。
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图4 堆积层形貌特征提取与编码示意图

Fig.4Schematicdiagramofdepositedlayermorphologyfeatureextractionandencoding

  为了解决特征的旋转不变性,ORB算法采用

oFAST特征点的主方向作为BRIEF描述子的主方

向,将旋转后的描述子记为steeredBRIEF。结合贪

婪算法筛选出类内方差大、相关性低的采样点对,最
终提取出的BRIEF特征称为rBRIEF特征。

整个特征提取与训练过程是在一台配置为In-
tel(R)Core(TM)i5-8300HCPU、8.00GBRAM
的笔记本电脑上,基于Python3.7,opencv-python
4.5.3.56 提 取 出14000张 堆 积 层 形 貌 图 像 共

1432130个ORB特征向量,用时大约90s。

2.2 基于BOW 模型的特征编码

考虑到不同图像具有不同数量的 ORB特征

点,为了得到维度相同的特征向量表示每张图像用

于堆积层形貌缺陷的识别,使用词袋模型(bagof
word,BOW)对 上 述 得 到 的 ORB 特 征 编 码[24]。

BOW模型通过对底层信息进行统计,得到相关概

率统计信息,克服了底层特征引起的语义鸿沟。

本研究使用 ORB描述子作为特征点,其快速

的特征点检测与二进制串的表达形式,使得BOW
模型的训练十分方便。使用Kmeans算法对图像数

据集中所有的ORB描述子进行聚类,形成n个聚类

中心即包含n个簇,一个聚类中心代表一个视觉单

词,所有视觉单词做成视觉词典,词典构造完以后,

根据统计堆积层形貌图像训练集中每个特征向量到

聚类中心的距离,将其分配到最近的视觉单词,记录

每个聚类中心在图像的出现频率,最终将每张图像

表示成视觉单词直方图。这样就能用一个向量来描

述一幅图像,在很大程度上减少了计算量,实现图像

的全局表达,并且生成的最终向量维度相同便于分

类器的训练。

3 堆积层形貌缺陷识别

3.1 支持向量机与参数优化

本文采用支持向量机(supportvectormachine,

SVM)对4种不同堆积层形貌识别。SVM 基于结

构风险最小化原则,具有良好的泛化性能和计算效

率[17],是处理工程分类问题的常用方法。给定训练

样本集

D = (x1,y1),(x2,y2),…,(xi,yi)  

i=1,…,l; yi∈ 1,-1  l
(2)

  SVM通过选择一个优化的超平面来分离数据

点,使两类之间的差值最大化,其可以描述为如下的

优化问题[25]

min
w,b,ξ

= 1
2 ‖w‖

2+C∑
l

i=1
ξi  (3)

约束条件为

yi(wxi-b)≥1-ξi, ξi≥0,i=1,…,l(4)

式中:w 为与超平面垂直的向量;C 为惩罚因子;

ξi 为 稀疏变量。

在本文SVM 模型中,核函数类型为径向基

(radialbasisfunction,RBF)核函数

k(xi,x)=exp(-γ‖xi-x‖2), γ>0
(5)
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核函数的作用是将训练向量xi 映射到高维空间,从
而在高维空间进行线性分类[26],核函数参数γ取值

越小,模型分类就越细致,但会出现过拟合问题。误

差项惩罚因子C>0的作用是权衡训练风险与模型

结构风险,惩罚因子C 越大,则训练风险越小,模型

结构风险越大,会存在过拟合问题;反之,则存在欠

拟合问题。
尽管SVM 在默认值下运行良好,但参数优化

可以帮助提高SVM的性能[27]。采用网格搜索算法

与k-fold交叉验证寻找最佳的γ和C 值。设置C
和γ 的搜索范围同为[0.001,0.01,0.1,1,10,100],
将堆积层形貌特征数据集随机提取70%作为训练

集,然后将训练集等分为10个互斥子集。对于网格

中每一组(C,γ),不重复地取任意一个子集作为测

试数据,其余子集作为训练数据[16],统计10次训练

交叉验证准确率均值。

3.2 缺陷识别结果

Kmeans聚类算法中参数n代表BOW 模型聚

类中心的数量,决定了编码后最终特征向量的维度,
取值变化会影响堆积层形貌识别算法的准确率[28]

以及编码过程、SVM 模型训练和识别的用时,所以

上述网格搜索算法与k-fold交叉验证是在n分别取

值为100、200、300、400、500时基于Python的Sci-
kit-learn库来实现的。

随着n增大生成的视觉单词直方图维度变大,
使得BOW特征编码与SVM形貌识别时间增长,尤
其是SVM在识别更高维度的特征向量时需要更多

的时间,对应SVM网格搜索算法的最优参数如表3
所示。

表3 SVM模型最优参数与准确率

Table3SVMoptimalparametersandaccuracy

n C γ
交叉验证

平均准确率

测试集

准确率

100 10 0.01 0.94 0.93

200 10 0.01 0.95 0.95

300 10 0.01 0.95 0.95

400 10 0.01 0.96 0.96

500 1 0.01 0.96 0.96

对于参数n的不同取值,所得到ORB-SVM 模

型识别单张图像的时间如图5所示,处理单张图片

特征提取大约耗时6.4ms,在整个视觉识别过程占

比超过50%,从而导致整个系统的滞后,所以提升

特征提取的速度是发展实时检测的关键。

图5 n取不同值时每帧识别时间

 Fig.5Recognitiontimeperframewhenntakesdifferent
values

当n=500时,模型准确率没有升高反而需要更

多地运行时间,所以选择n=400、C=10、γ=0.01
为ORB-SVM模型参数,此时识别单张图片形貌的

时间约为9ms,测试集准确率为0.96。对比课题组

前期基于NVIDIARTX2080TiGPU运算识别结

果为12ms/帧,准确率为0.99[19],该算法无需借助

昂贵的GPU,能够在保证较高识别准确率下获得更

快的识别速度。

图6为识别结果的混淆矩阵,可知大部分测试

样本都被正确地识别。根据混淆矩阵计算的模型评

价指标如表4所示,模型性能以F1 分数衡量[29]

F1 = 2PR
P+R

(6)

式中:P为精确率;R为召回率。各类别F1分数全部

大于0.94,证明模型效果较优。

图6 n=400、C=10、γ=0.01时测试结果

Fig.6Thetestresultwhenn=400,C=10,γ=0.01
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表4 不同类别的精确率、召回率和F1
Table4Theprecision,recallandF1fordifferentclasses

类别 P R F1

良好 0.95 0.99 0.97

未熔合 0.98 0.97 0.98

溢流 0.95 0.93 0.94

不连续 0.94 0.94 0.94

4 结 论

由于电弧复合熔滴成形过程涉及众多参数和一

系列复杂的材料冶金、物化及热力耦合现象,不可避

免会出现形貌缺陷问题。为了提高堆积层成形质

量,并且考虑到识别速度对实时应用来说极为关键,
本文利用ORB算法自动检测堆积层图像关键点,
基于BRIEF的二进制特征描述,可以高效、快速地

存储在内存中,能够在计算资源非常有限的设备上

运行;使用BOW模型对ORB特征编码得到维度相

同的特征向量用于堆积层形貌缺陷的识别;视觉单

词的数量决定最终特征向量的维度,并显著影响

SVM识别时间,借助网格搜索算法与k-fold交叉验

证优 化 SVM 的 超 参 数,模 型 在 参 数 n=400、

C=10、γ=0.01时识别形貌的准确率为0.96,识别

速度约为9ms/帧,表明了该模型的优越性。
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