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基于生成对抗网络的焊缝X射线样本生成方法研究
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[摘　要]研究压力容器焊缝检测中训练样本的生成问题，训练样本过少会导致检测模型训练不充分，影响检测精度。对WGAN

（Wasserstein-GAN）使用AdaBelief优化器进行优化，代替随机梯度下降，提升训练GAN的稳定性，提高生成样本的质量。以解决

压力容器焊缝缺陷样本质量差，数量少的问题。通过GDX-ray焊缝图像生成实验证明，使用AdaBelief优化器的WGAN能够在小样本

的情况下生成高质量的压力容器焊缝缺陷样本。
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引言

随着深度学习不断发展，在缺陷检测领域得到广泛应用，

焊缝缺陷检测领域深度学习算法取得了较好的结果。但深度学

习算法对样本在数量、质量、分布等方面的要求较高。压力容

器的实际焊缝缺陷存在以下问题：1、可供模型训练的样本极

度匮乏，样本上的缺陷分布极不均匀，给模型训练带来了很

大困难；2、随着当前加工水平的提高，使得某些缺陷样本几

乎不出现，对某些缺陷无法进行精确的检测；3、在实际工程

中，样本被污染被错误标识的情况时有发生，导致样本的有效

性得不到保证。已公开的焊缝数据集中焊缝缺陷样本中不足

500个，因此必须要对实际缺陷样本进行必要的扩充，本文使

用改进后的生成对抗网络（Generative Adversarial Networks 

, GAN）算法进行焊缝样本扩充。

经过近几年 GAN的不断发展，由于其强大的图像生成和修

复能力，GAN开始用于缺陷检测之中。2018年Mark Sabini[1]

使用GAN实现了图片外信息的补充，在原始图片中推理出额外

的信息，实现了图片修补。2019年，Liu L[2]等人提将GAN用

于无缺陷样本表面缺陷检测，通过人为随机对原图像样本添加

缺陷，用这些人为获得的缺陷样本对GAN进行训练。这种方法

在对表面缺陷图片的处理上有很好的作用，在缺陷识别上使用

了LBP（Local Binary Pattern）算法，能够准确找到缺陷位

置。2019年黄旭丰等[3]使用GAN扩充数据集，并且对轻量卷积

神经网络进行Dropblock和全局平均池化优化，有效提高了焊

缝缺陷识别的准确率和泛化能力。这极大减少训练所需要的缺

陷样本，解决了样本不足的问题。2020年谷静[4]等人提出一

种多尺度压缩激励网络模型（SINet），采用深度卷积对抗生

成网络（DCGAN）进行数据集的平衡处理，并在该数据集上验

证模型的有效性，能对焊缝缺陷图像进行有效的分类。但是在

模型训练中存在模型崩塌、收敛等问题。为解决上述问题本文

在W-GAN上改变原有的随机梯度下降优化方式，使用AdaBelief

优化器进行优化，设计合理的网络结构，解决在小样本的情况

下生成高质量的压力容器焊缝缺陷样本的问题。

一、生成对抗网络与AdaBelief优化器

（一）生成对抗网络

Ian Goodfellow[5]提出生成对抗网络灵感的来源于博弈

论中零和博弈，他设计出由生成器与判别器组成的深度学习网

络。由于其不受先验知识限制，能够解决样本分布不均匀的问

题，得到广泛关注，并发展出WGAN、DCGAN、CycleGAN等一系

列模型。生成对抗网络在解决机器视觉等领域的问题上有着优

异表现。

生成对抗网络中包含生成器G和判别器D两部分。G通过输

入一个符合分布的随机噪声z，输出一个符合采样分布的样本

G(z)。设定真实数据分布为，通过训练让G可以生成贴近的数

据G(z)，G的目标是输出一个与真实数据极其相似的样本。将G

生成的样本与真实样本一起作为D的输入，D判断输入是否为真

实数据，将判断结果D(x)输出，经过不断训练使D无法判断输

入样本的真伪，即D和G达到纳什均衡点，这时认为生成对抗网

络训练完成，G找到真实数据分布，可以生成样本。在原始GAN

中，如果让生成的分布函数与十分接近，需要在中加入参数，

对进行随机采样，计算最大似然估计并解出：

（1）

（2）

当判别器最优即：

（3）

此时似然函数最大，可以将 逼近 的问题转化为求解

最小化分布的Jensen Shannon散度（JSD）的问题。由此得到

GAN的目标函数为：

（4）

从公式中可以看出，不断训练D会增大公式前半部分的

值，当输入真实数据时 。当输入由G生成的数据时，D的目

标是 ，这与生成器的目标相悖。如果D的训练效果极好，

会使 达到饱和，造成梯度消失和模式崩塌。现阶段GAN

对未知分布无法做到充分建模，因此需要对目标函数和网络结

构进行优化。

 

         图1 生成对抗网络模型原理
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本文使用的WGAN是使用Integral Probability Metric

（IPM）作为两个分布的度量标准，并通过Wasserstein距离代

替JSD对 和 的差异距离进行计算。

定义如下：

（5）

（6）

在WGAN中用L近似两个分布之间的Wasserstein距离。WGAN

将和结合组成联合分布，从中采集真实数据和生成数据，拟合

Wasserstein距离及其期望。判别器D的任务变成了计算两个分

布集合的距离，生成器G的目标是两者距离变小，D的目标是两

者距离变大。因为此时D是在拟合拟合Wasserstein距离，所以

需要去除网络的最后一层sigmoid激活函数。此时提出WGAN中

G、D的损失函数为：

（7）

（8）

综上WGAN使用Wasserstein距离作为衡量 和 的差异

方法，在二者之间交集较小时仍能表示二者差异。很好地解决

了原始GAN在D训练过度时，产生的梯度消失和模式崩溃等问

题。因此本文选用WGAN作为生成焊缝缺陷样本的基础模型。图

2是WANG原文中的算法流程图[6]。

 

             图2 WGAN算法流程图

（二）AdaBelief优化器

2020年由耶鲁大学团队提出AdaBelief优化器[7]，其团

队表示AdaBelief有着与Adam的收敛速度快，SDG的泛化性好的

优势。 WGAN在提出时，其作者推荐使用RMSProp或者SGD作为

WGAN的优化器，本文考虑使用AdaBelief作为WGAN的优化器，

对WGAN进行训练。

从算法上看，AdaBelief与Adam差别在于，AdaBelief避免

新参数的引入，只是在对 更新时有所差异。AdaBelief与Adam

相同以 作为损失函数参数，AdaBelief以 为梯度更新方

向， 是 的指数平均， 是步骤t的梯度，而 是 的预

测。AdaBelief考虑到损失函数曲率，当 与 的差值较小时，

优化器步长长，权重继续更新，当 与 的差值较大时，优化

器步长短，通过 的不断变化进行更新。图3是耶鲁大学团队

论文中的详细算法。

   

        图3 Adabelief优化器算法流程图

二、实验

本文使用GDX-ray焊缝缺陷数据集进行模型训练。该数据

集有完整焊缝样本10张，完成切割和标注的样本68张，通过

图片分割将完整焊缝样本与标注样本进行整合获得400张训练

样本，包括条形缺陷样本153张、圆形缺陷样本136张、未焊透

样本111张。本文硬件配置为：Intel Core i5-9600KF CPU @ 

3.70GHz + Nvidia GeForce RTX 2060 (6 GB)，软件环境为：

Python3.7及Tensoflow 1.13。

（一）模型训练

针对焊缝缺陷小样本图像生成问题，本文设计WGAN的生成

器G包含4层全连接层和2层反卷积层，除最后一层反卷积层使

用Sigmoid函数外其余使用LeakyReLU激活函数。判别器D包含4

个卷积层和2个全连接层，最后一层不再使用Sigmoid函数。每

个卷积单元由卷积层、实例归一化层和激活层组成。本文WGAN

模型使用AdaBelief优化器进行优化，学习率设置为0.002。为

保证不出现梯度消失，先训练判别器D，更新一定次数判别器D

后再训练生成器G。训练模型如图4所示。

      

              图4 WGAN网络模型

（二）实验结果评估

WGAN在GDX-ray焊缝缺陷数据集下训练，图5记录随训练次

数的增加模型生成的样本，每20步输出一次样本。

             图5 训练时生成的样本 
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记录迭代每次时的G_loss和D_loss，发现判别器D在第600

次时已经完成收敛，生成器G在800次时完成收敛。继续训练损

失函数有波动，但是趋于稳定，认为模型训练完成。图6为训

练时的G_loss和D_loss。

        

            图6 训练时G_loss和D_loss

当使用Adma进行训练时，判别器D在训练第600次的D_

loss，生成器G在训练第800次的G_loss均高于使用AdaBelief

优化器。比较可知使用AdaBelief优化器对WGAN模型进行优化

时，有着比Adma优化器更快的训练速度和更好的泛化能力。

本文WGAN模型在测试集上的表现如图7所示。此模型在小

样本的情况下有着较强的图像生成能力，可以生成与焊缝缺陷

图像语义相似的高质量图像。

   

            （a）条形缺陷生成样本

   

           （b）未焊透生成样本

   

            （c）圆形缺陷生成样本

图7 生成的样本

通过计算FID来评估本算法的生成图像质量，不同类型缺

陷生成的图像质量如表1所示。进一步证明本模型所生成样本

的有较高质量和较好的多样性。从表1可以看出，在生成条形

缺陷上以FID作为评判标准表现很好，FID为17.56。生成的圆

形缺陷是三种缺陷中需要进一步优化的。由此可见该模型生产

的条形缺陷和未熔合缺陷样本有着较高的图像质量，圆形缺陷

质量较好。

表1 不同焊缝类型生成图像的FID

   

结语

针对压力容器焊缝样本少、质量差，难以满足深度学习

模型训练要求的问题，本文提出基于生成对抗网络完成焊缝X

射线样本生成方法，使用AdaBelief优化器代替Adam优化器对

WGAN模型进行优化。本文通过使用GDX-ray数据集进行样本生

成的实验证明该模型的有效性，通过计算生成样本与原始样本

的FID验证生成的样本质量，为解决焊缝样本不均衡问题提供

帮助。由于在实验过程中发现WGAN生成的图像仍可以再次优

化，接下来的工作将在如何进一步提高焊缝缺陷的生成能力展

开，进一步提升样本质量和模型稳定性。
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