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摘要　为保证反应堆的安全运行,需要采用多种检测技术确保燃料芯块质量.针对燃料芯块表面裂纹检测中因图像对

比度低、背景复杂而导致的裂纹误检率高的问题,提出了一种基于卷积神经网络(CNN)和Beamlet算法相结合的表面裂

纹检测算法.对图像进行等尺度分割作为裂纹识别模型(CrackCNN)的训练和测试样本;采用训练完成的CrackCNN对

图像中含裂纹的区域进行识别和定位;采用Beamlet算法针对含裂纹区域进行裂纹检测.该算法将CNN和Beamlet相结

合,充分发挥两者的优势,有效降低了裂纹误检概率,提高了检测精度.实验结果表明,相对于单独采用Beamlet算法,本
文算法的FＧmeasure提升了６．４％;相对于双重阈值和张量投票算法,本文算法的FＧmeasure提升了３．４％.
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１　引　　言

截至２０１５年,中国核能发电量为１６８９．９３亿千

瓦时,约占全国发电总量的３．０１％,而核电利用率最

高的法国,约占７３．３％.可见,我国核电领域仍有很

大的发展空间[１].核燃料芯块作为反应堆的基础核

心元件,会经历压制、烧结、研磨等复杂的工艺过程,
在装棒之前必须确保燃料芯块外观无瑕疵,以杜绝

芯块和包层发生相互作用[２].燃料芯块破损可能引

起反应堆结构安全、热工安全、辐射屏蔽系统承受能

力以及工作人员辐射安全等问题[３].目前主要采用

的无损检测手段包括中子照相[４]、DR/CT成像[５]

等,虽然能够对芯块内部和外部进行整体的质量检

测,但当检测任务仅仅针对芯块表面时[６],存在成本

高、技术难度大、检测效率低的问题.因此研究更高

效的燃料芯块的表面缺损检测方法,特别是裂纹检
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测方法,极为重要.
在机器视觉领域,针对其他物体的裂纹检测算法

已较为成熟.如文献[７]中将张量投票算法用于裂纹

片段的连接,有效克服了复杂背景下裂纹检出不连续

的问题,但该算法运行速度较慢且易受伪裂纹影响;
文献[８]中提取图像的LBP特征,结合SVM对图像

是否含有裂纹进行分类,该方法在图像背景较为复杂

的情况下效果不好,且提取图像局部二值模式(LBP)
特征耗时较长;文献[９]中利用卷积神经网络(CNN)
对道路表面病害进行识别,克服了路面裂纹检测中复

杂多变的光照条件,但仅适用于尺寸较大的裂纹;文
献[１０]中将Beamlet变换用于图像中线性特征的提

取,能够在强噪声的背景中提取线特征,但算法计算

速度较慢,无法用于实时检测.同时,燃料元件为黑

灰色圆柱体,且尺寸较小,标准规格为Φ８mm×
１０mm,这进一步增大了表面裂纹的检测难度.

针对上述情况,本文提出基于CNN和Beamlet变

换的算法.该算法采用CNN和窗口滑动技术识别图

像中的含裂纹区域,去除伪裂纹和背景的干扰;针对含

裂纹区域采用Beamlet算法提取裂纹特征;根据形态学

判断去除干扰,得到裂纹检测结果.由于真实芯块具

有放射性,不便于在实验室长期使用.在系统算法设

计和验证阶段,采用中国原子能科学研究院提供的高

仿真类陶瓷仿体作为研究和检测对象.实验结果表

明,相比于文献[７]中方法,本文算法的FＧmeasure提升

了３．４％,相比于文献[１０]中方法,FＧmeasure提升了

６．４％,且检测速度大幅提高.

２　算法实现

本文算法流程如图１所示,主要包括以下几个

步骤:１)预处理,包括去除图像背景和对图像进行等

尺度分割,建立数据集,见图１的第一个虚线框.

２)搭建并训练 CrackCNN 网络,结合窗口滑动技

术,识别和定位图像中的含裂纹区域,去除图像中无

裂纹和伪裂纹区域,见图１的第二个虚线框.３)采
用Beamlet算法对含裂纹区域进行处理,提取裂纹

特征,并根据区域形态学信息,去除干扰,最终得到

裂纹检测结果,见图１的第三个虚线框.

图１ 本文算法流程图

Fig敭１ Flowchartofproposedmethod

２．１　图像预处理

待检燃料仿体端面图像如图２(a)所示,仿体

边界特征复杂,影响裂纹提取,且图像中存在大量

无效背景区域,故作以下处理:１)计算图像的局部

标准偏差,得到仿体端面区域,计算该区域左右方

向上的最大距离d 和最大距离所在行的中点,以
该中点为圆心,d/２－３０为半径作圆,得到端面去

除边界后的区域R,见图２(b)中黑色网格区域.

２)将区域R 与原图像求交集,从原图像中提取感

兴趣区域,并根据区域R 的最小外接矩形,对交集

得到的图像进行裁剪,从而去除大量无效背景,效
果如图２(c)所示,此时图像尺寸约为６００pixel×
６００pixel.３)为方便后续处理,同时尽可能少地改

变图像尺寸信息,将所得图像归一化到６００pixel×
６００pixel,得到待处理图像.接下来所有工作针对

待处理图像进行.

图２ 预处理过程.(a)原始图像;(b)掩模区域;(c)感兴趣区域图像

Fig敭２ Pretreatmentprocess敭 a Originalimage  b maskregion  c regionofinterest
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　　得到待处理图像后,按照６０pixel×６０pixel的

窗口、３０pixel步长对其进行分割,如图３所示.对

分割窗口进行两次扫描,防止裂纹在某一次分割时,
处于窗口边缘而导致特征不够明显.第一次分割的

起始位置为(０,０),终止位置为(６００,６００),扫描轨迹

如图３的虚边框小矩形所示;第二次分割的起始位

置为(３０,３０),终止位置为(５７０,５７０),如图３的实边

框小矩形所示.分割时步长选取３０pixel,以保证

图 像 块 之 间 重 叠 区 域 较 小,降 低 样 本 之 间 的

相似性[１１].

图３ 窗口扫描轨迹

Fig敭３ Windowscanningtrace

最后,按照１∶１的比例,从所有分割图像块中

挑选出无裂纹图像块和含裂纹图像块,将无裂纹图

像块 标 记 为 ０,含 裂 纹 图 像 块 标 记 为 １,作 为

CrackCNN的数据集,共得到１２０００组标记数据.
为 了使CNN能更好地识别微裂纹特征,提高识别

准确 率,将 数 据 集 中 所 有 图 像 块 的 大 小 变 换 为

１２０pixel×１２０pixel.

２．２　CNN的构建与实现

在裂纹识别中,含裂纹图像块和无裂纹图像块

在灰度、形貌、纹理等方面存在差异,可以用CNN
对其进行分类,达到裂纹识别的目的.因此根据建

立的数据集,按照４∶１的比例将其分为训练集和测

试集两种,用于训练和测试搭建CrackCNN模型.

CrackCNN 的 结 构 设 计 如 图 ４ 所 示,输 入 是

１２０pixel×１２０pixel的灰度图像,输出为二维向

量,其中Conv、MP和Fc分别表示卷积层、最大池

化层和全连接层.表１给出了模型各层的具体

参数.
表１　CrackCNN模型参数配置

Table１　ParameterconfigurationsofCrackCNN

Layer Kernelshape Outputchannel Stride Variable
Conv１ ３×３×１ ３２ １ ３２０
Pool１ ３×３×１ － ２ ０
Conv２ ３×３×３２ ４８ １ １３８７２
Pool２ ３×３×１ － ２ ０
Conv３ ５×５×４８ ６４ １ ７６８６４
Pool３ ３×３×１ － ２ ０
Conv４ ３×３×６４ ８０ １ ４６１６０
Pool４ ３×３×１ － ２ ０
Fc１ ８×８×８０ １００ － ５１２１００
Fc２ １００ ２ － ２０２

图４ CrackCNN的结构

Fig敭４ StructureofCrackCNN

　　１)通过卷积层对输入图像进行卷积运算,提取

图像特征,网络中所有卷积核采用高斯分布初始化,
标准差设为０．０５.卷积计算公式为

xl
i ＝f ∑

i∈Mj

xl－１
i ∗Wl

j ＋bl
j( ) , (１)

式中:l表示第l层卷积层;Wl
j 为该层的第j个卷积

核的权值矩阵;∗代表卷积运算;bl
j 为该卷积核对

应的偏置项,bl
j 为由bl

j 组成的矩阵;xl－１
i 为网络上

一层第i个输出灰度图;Mj 为第j个卷积核的感受

野.线性整流激活函数ReLU的表达式为

f(x)＝max(０,x), (２)
该激活函数能有效解决模型梯度消失和梯度爆炸的

问题.

２)对于卷积层得到的特征图层,为了降低特征

维度,提升训练效率,一般采用池化层对其进行降

维.最大池化使网络具有一定的平移不变性,可以

更好地保留图像裂纹特征,因此选用最大池化进行

池化操作.

３)通过多个卷积池化层,将图像的底层特征转

化为高层特征,并经过全连接层对其逐层融合,组成
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图像的全局特征表述,有效减少了特征信息的损失.
由于裂纹分类的互斥性(有无裂纹),网络最后一层

神经元数目设定为２,并采用softmax函数输出分

类结果的概率分布.同时,为了防止网络过拟合,在
全连接层之间采用Dropout方法[１２Ｇ１３].

采用交叉熵损失函数作为损失函数,通过最小

化损失函数,寻找模型最优参数.假定训练集合

Sm＝{X,Y},共有m 个元素,其中,X 为集合的图

像样本,Y 为图像对应类别的标签.样本有两种类

别,故标签Y∈{０,１}.其中xa 为集合中第a 个元

素,其标签为ya.则损失函数J(W,b)可以表示为

J(W,b)＝－
１
m ∑

m

a＝１
∑
n

t＝１
１{ya ＝n}ln

expza
t

∑
n

t＝１
expza

t

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
,

(３)
式中:za

t 是第a 个样本的最后一层第t个神经元的

输出,该输出与模型所有层的卷积核的权值矩阵Wl
j

和偏置项bl
j 有关,故此处W 是关于模型所有层中

卷积核权值矩阵Wl
j 的函数;b 是关于所有偏置项

bl
j 的函数;tn＝２,代表有两种分类结果;１{}为示

性函数,当括号内表达式为真时,输出为１,否则输

出为０.
为了使损失函数最小化,采用梯度下降和反向

传播算法对模型参数进行更新[１４Ｇ１５],权值矩阵Wl
j

和偏置bl
j 迭代公式为

Wl
fj(q＋１)＝Wl

fj(q)－α ∂
∂Wl

fj(q＋１)
J(W,b)

bl
j(q＋１)＝bl

j(q)－α ∂
∂bl

j(q＋１)
J(W,b)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

,

(４)
式中:Wl

fj(q)为Wl
j 第q 次迭代的权值矩阵元;q、

q＋１为训练过程中的迭代次数;α 为网络学习速率,
用于控制梯度下降步长和参数更新速度.

在训练过程中,学习率初始值为０．０１,每５０００
次迭代变为原来的０．１倍,bitch_size大小设置为

６４.网络训练过程中对应的损失函数和测试集上的

准确率如图５所示.１００００步后,模型在测试集上

准确率趋于稳定,达到９７％左右.采用此时的模型

参数对图像中含裂纹区域进行识别和定位,达到去

除伪裂纹和无效区域干扰的目的.

２．３　Beamlet裂纹检测算法

Beamlet算法是由Donoho等[１６]提出的具有局

部性、方向性和多尺度特性的图像几何分析工具.
该方法在强噪声图像中线特征提取效果较好,但计

图５ CrackCNN的损失和准确率

Fig敭５ LossandaccuracyofCrackCNN

算量较大.因此本文只针对CrackCNN识别得到

的 含 裂 纹 区 域 进 行 裂 纹 检 测,极 大 地 减 少 了

Beamlet算 法 的 计 算 量,检 测 效 率 大 幅 度 提 升.

Beamlet算 法 中 有 两 个 重 要 概 念:Beamlet基 和

Beamlet变换.
对于一幅n×n 的图像,并且n＝２K,定义图像

边长为单位长度１,则所有像素的相对坐标都位于

[０,１]２ 内.在尺度０＜k＜K 上,图像分为２k×２k

个边长为２－k的子正方形,k 为尺度因子.取固定

分辨率δ＝２－k－p p≥０,δ≥
１
n

æ

è
ç

ö

ø
÷,以δ在每个子正方

形的边界上标记顶点.任意一个子正方形中连接任

意一对顶点作为一个Beamlet基.图６所示为不同

尺度、不同方向和位置的Beamlet基.

图６ 不同尺度下的Beamlet基.(a)尺度为０;
(b)尺度为１;(c)尺度为２;(d)尺度为３

Fig敭６ Beamletsatdifferentscales敭 a Scaleis０ 

 b scaleis１  c scaleis２  d scaleis３

为了方便计算机处理,一个Beamlet基的离散

Beamlet变换就是这个基上所有像素点的灰度值加

权和.整幅图像中离散Beamlet变换[１７]定义为

T(c)＝ ∑
(x,y)∈c

G(x,y),c∈C, (５)

式中:c 为 某 一 尺 度 下 某 一 方 向 和 位 置 的 一 个

Beamlet基;C 为所有尺度下Beamlet基的集合,G
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(x,y)是c上像素点(x,y)的灰度值.
提取裂纹特征时,计算每个基的能量统计,然后

将能量统计小于阈值的基置０并作为背景,大于阈

值的基组成裂纹特征.能量统计公式为

Y＋＝max{T(c)/ L(c);c∈C}, (６)
式中:L(c)为基c的几何长度;T(c)为基c的离散

Beamlet变换系数.

３　实验结果与分析

核燃料芯块表面裂纹检测中,检测精度和检测

效率都非常重要.高精度的检测能够有效降低漏判

带来的安全隐患,避免大量误判带来的经济损失;高
效率的检测能提高芯块产能.因此,随机挑选３０个

含裂纹仿体,采用BaslerAca１６００Ｇ２０gm相机进行

端面图像采集,并在Intel(R)Xeon(R)E５Ｇ２６３７V３
＠３．５GHzCPU和NVIDIAQuadroK２２００GPU
平台上,对这３０幅图像进行实验,对本文算法性能

进行评估.评估指标主要有以下３个[１８],查准率

(P):查全率(R)和FＧmeasure(F),定义分别为

P＝
∑
(x,y)

G(x,y)B(x,y)

∑
(x,y)

B(x,y)
＝
Lr

Ln
, (７)

R＝
∑
(x,y)

G(x,y)B(x,y)

∑
(x,y)

G(x,y)
＝
Lr

Ls
, (８)

F＝
２×P×R
P＋R

, (９)

式中:G 为人工标记的裂纹图像,作为该图像中裂纹

的真实值;B 为算法检测得到的裂纹结果;Lr 为检

测结果中属于真实裂纹的部分;Ln 为检测结果中所

有的裂纹;Ls 为人工标记的真实裂纹;F 为关于P
和R 的综合评价指标.

３．１　Beamlet变换中本文阈值方法和固定阈值方法

结果对比

在选取Beamlet线段时,阈值的设定对检测结

果的影响很大.阈值过大可能会引起漏检,过小则

可能导致误检,且不同图片之间理想阈值差异较大.
为了获得最佳的阈值效果,本文选取一系列固定阈

值对３０幅含裂纹图像进行处理,即每一个阈值均对

３０幅图像进行裂纹检测,并计算裂纹检测结果的平

均F,作为最终阈值选取的评价指标.如图７中方

形折线所示,在０．４~０．８阈值(T)范围内,每隔０．０４
取一次值作为固定阈值,在T＝０．６时,F 最高,为

０．７０８.可以明显看出,采用固定阈值并不能很好地

检测裂纹.因此,尝试采用动态阈值替换传统的阈

值方法.通过大量实验发现,选用动态阈值 T＝
M－０．１６时,裂纹检测结果的平均F 达到０．８０４,明
显优于传统的固定阈值方法,其中M 是该基所在的

子正方形的灰度平均值,０．１６是经验值.从图７中

两种阈值方法检测结果对比可知,选择动态阈值

T＝M－０．１６.

图７ 不同阈值方法对比

Fig敭７ Comparisonofdifferentthresholdmethods

３．２　裂纹检测结果分析

将本文算法与双重阈值、张量投票算法[７]、传
统Beamlet算 法[１０]进 行 对 比.实 验 过 程 中,

CrackCNN模型 的 建 立 和 测 试 使 用 的 数 据 集 共

１２０００个样本,其中训练集为９６００个,测试集为

２４００个,该数据集中不含用于算法性能评估的３０
幅图像.模型在１００００步后测试集准确率达到

９７％并趋于稳定,选取此时模型参数用于算法性

能分析.采用的Beamlet算法的尺度因子k 为３,
阈值为３．１节介绍的动态阈值T＝M－０．１６.３种

算法的检测对象均采用２．１节介绍的预处理方法

进行处理,表２显示了３种算法分别对３０幅图像

处理后,裂纹检测结果的平均查准率P、查全率R
和FＧmeasure(F)的值.图８所示为３幅不同图像

的裂纹检测结果.其中,第一、二行为仿体端面裂

纹图像,第三行为采用线扫描相机拍摄得到的仿

体 侧 面 裂 纹 图 像,均 采 用 同 样 方 法 进 行 检 测.
表２　不同方法对比

Table２　Comparisonofdifferentmethods

Method Precision Recall FＧmeasure Time/s
Beamlet ０．７０１ ０．７８３ ０．７４ １３．６
Double
threshold
andtensor
voting

０．７４０ ０．８０３ ０．７７ ６．９３

Proposed
method

０．７７５ ０．８３６ ０．８０４ ２．４１

１６１００８Ｇ５
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每列分别为原始图像、真实裂纹,以及双重阈值和

张量投票算法、Beamlet算法和本文算法的检测结

果,可以看出,本文算法可以应用于整个仿体表面

的裂纹检测.
从表２可以看出,本文算法的查准率为０．７７５,

明显高于单独采用Beamlet算法的０．７０１,这说明

本文算法中采用CrackCNN对裂纹识别定位,有效

避免了伪裂纹的影响,降低了裂纹误检概率,如图

８第一行的第三和第五个检测结果所示;而相比文

献[７]中算法的０．７４,本文算法的查准率没有明显

提高的原因在于利用Beamlet算法进行裂纹检测

时,在一个子图像块中可能提取多个基,检出裂纹

的宽度往往略大于真实裂纹,查准率会有所下降.

本文算法的查全率为０．８３６,高于文献[７]中算法的

０．８０３,说明Beamlet算法对裂纹的提取效果更好,
如图８第二行的第四和第五个检测结果所示;且
仅对含裂纹区域检测时,不用考虑伪裂纹等因素

的影响,Beamlet算法的阈值设定更有针对性,因
此相比文献[１０]中方法对整幅图像检测,查全率

从０．７８３提升至０．８３６,如图８第三行的第三和第

五个检测结果所示.而本文算法的综合评价指标

FＧmeasure为０．８０４,同 样 高 于 其 他 两 种 算 法 的

０．７４和０．７７,说明本文算法对裂纹的检测效果优

于其他两种算法.同时,从算法处理速度来看,本
文算法用时明显少于其他两种算法,为工业产线

的实际应用提供了可能.

图８ ３种方法检测结果

Fig敭８ Detectionresultsofthreemethods

４　结　　论

针对传统检测方法中伪裂纹误检以及噪声干扰

影响较大的问题,提出CNN与Beamlet相结合的

算法,并在燃料芯块仿体上对算法性能进行测试分

析.实验结果表明,本文算法有效克服了伪裂纹区

域和噪声干扰的问题,具有较高的裂纹检出率,大幅

提高了Beamlet算法的检测效率,且在仿真生产线

上进行验证,满足相关技术指标,为真实核燃料的表

面裂纹检测提供了重要参考.但采用Beamlet算法

对裂纹区域检测时,由于在一个子图像块中可能提

取多个基,检出裂纹的宽度往往略大于真实裂纹.
后续需要对该问题进行深入研究,进一步提高算法

性能.
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