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Abstract. During the welding process, the quality of the weld can be monitored by 

observing the morphology of the molten pool. However, interference such as arc light 

and spatter can affect the extraction of the molten pool morphology. This paper 

proposes a method for molten pool segmentation based on a lightweight convolutional 

neural network. First, a molten pool image acquisition platform was set up, and 292 

images were collected. Secondly, a lightweight fully convolutional neural network 

(FCN) and a Deep Feature Aggregation Network (DFANet) were constructed. The 

experimental results show that among the FCN models, FCN-8 has the best 

segmentation performance. After using the Deep Feature Aggregation Neural 

Network, its segmentation performance was further improved. The accuracy of this 

network is 99.88%, the accuracy of the molten pool category is 92.17%, the 

intersection over union (IoU) for the molten pool is 85.89%, and the average IoU is 

92.89%. Compared to FCN-8, it has improved by 3.37% in the average IoU metric. 

The use of DFANet for molten pool morphology extraction has practical promotion 

value. 

Keywords: deep learning; deep aggregation neural network; full convolution neural 

network; molten pool 
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摘要: 焊接过程中通过观察熔池形态, 可以监测焊接质量, 但存在的弧光, 飞溅等

干扰会影响熔池形态的提取. 本文提出了一种基于轻量化卷积网络的熔池分割

方法, 首先, 搭建了熔池图像标注平台, 标注了 292 张图像, 其次, 构建了轻量化

全卷积神经网络 (FCN) 和深度特征聚合神经网络 (DFANet); 分别测试这两种网
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络对熔池图像的分割性能; 实验结果表明, FCN 模型中 FCN-8 分割性能最好, 使

用深度特征聚合神经网络后, 其分割性能进一步提升, 该网络的准确率为 

99.88%, 熔池类别准确率为 92.17%, 熔池交并比为 85.89%, 平均交并比为 

92.89%; 较 FCN-8 在平均交并比指标上提升了 3.37%, 故使用 DFANet 进行熔池

形态提取, 有实用推广价值. 

关键词: 深度学习; 深度聚合神经网络; 全卷积神经网络; 熔池焊接 

0 引言 

随着机器人和人工智能技术的发展, 传统焊接制造方式正向智能化 [1] 演

进. 实时检测熔池表面状态, 对保证焊接质量, 提高工作效率和保障工作人员安

全具有重要意义. 通过分析焊接熔池分割结果, 可以实时掌握焊接过程中的质量

信息, 从而采取相应的措施进行质量控制. 本文采用基于轻量化卷积神经网络的

分割方法, 实时反应焊接状态, 调节焊接工艺参数, 从而提高焊接质量. 

1 MAG焊接过程及熔池图像数据处理 

1.1 MAG焊接工艺简介 

MAG 焊 [2] 适用于碳钢, 合金钢和不锈钢等黑色金属的焊接, 实验中采用

厚度为 12mm, 材质为 20# 的钢管作为母材, 焊缝的类型为 V 型, V 型焊缝上边

缘宽度约为 14mm, 焊接方法为熔化极气体保护焊 (Gas Metal Arc Welding, 

GMAW), 为了得到丰富的熔池图像, 对直径约为 600mm 的钢管进行焊接实验, 

焊接机器人在管道焊缝上爬行一周, 图1 为 MAG 焊熔池示意图. 

 

图1 MAG 焊熔池示意图 

Figure 1. Schematic diagram 

of MAG welding pool 
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1.2 标注过程 

安装好 Labelme 后, 在 Python 环境中输入 Labelme, 回车就会打开图2 所示

的标注窗口. 

 

图2 Labelme界面 

Figure 2. LabelMe 

Interface 

 

使用多边形标注, 点尽量密集一些, 进行批量标注, 单个目标标注如图3 所

示, 标注完成后保存成 JPG+JSON 形式, 按照 6:2:2 将其划分为验证集, 测试集, 

训练集, 共标注 292 张图片. 

 

图3 单个目标标注图 

Figure 3: Single Object 

Annotation Diagram 

 

2 FCN 熔池图像分割 

FCN (Fully Convolutional Networks, 全卷积网络) 用于图像语义分割 [3], 它

是首个端对端的针对像素级预测的全卷积网络, 图4 为全卷积网络 (FCN) 结构

示意图, 自该网络提出后, 就成为语义分割的基本框架, 后续算法基本都是在该

网络框架中改进而来. 对于一般的分类 CNN 网络, 如 VGG 和 Resnet, 都会在网

络的最后加入一些全连接层, 经过 softmax 后就可以获得类别概率信息. 但是这
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个概率信息是一维的, 即只能标识整个图片的类别, 不能标识每个像素点的 

类别, 所以这种全连接方法不适用于图像分割. 

 

图4 全卷积网络 (FCN) 的

结构示意图 [4] 

 

Figure 4. Schematic 

Diagram of the Fully 

Convolutional Network 

(FCN) Structure 

 

本文采用相同主干网络的全卷积神经网络 (FCN) 系列, 包括FCN32, 

FCN16和FCN8, 用于熔池图像语义分割的深度学习模型. 

 
FCN-8  FCN-16 FCN-32 

图5 不同上采样结构下网络分割性能对比图 

Figure 5. Comparison of network segmentation performance under different upsampling structures 
 

图5 为不同上采样结构 [5] 下网络分割性能对比图, 由此图可以发现 FCN-8 

分割出来的标签图轮廓清晰, FCN-16 较次, FCN-32 最差, 即 FCN-8 分割性能最

好, 为进一步反映三种网络的分割性能的情况, 我们从平均交并比 (MioU), 交并

比 (Intersection over Union, IoU), 类别像素准确率 (Class Pixel Accuracy, CPA), 正

确率 (Accuracy) 等评价指标多尺度评价 FCN 性能, 表 1 为不同上采样结构下网

络分割性能的对比, 进一步印证了 FCN-8 较其他两种分割性能更好. 

表1 不同上采样结构下网络分割性能的对比 

Table 1. Comparison of Network Segmentation Performance 

with Different Upsampling Structures 

模型算法 ACC（%） CPA（%） IoU（%） MIoU（%） 

FCN-8 99.84 90.28 79.21 89.52 

FCN-16 99.78 84.57 75.42 87.60 
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FCN-32 99.75 84.92 72.69 86.21 

 

3 DFA熔池图像分割 

语义分割网络结构 DFANet, 即 Deep Feature Aggregation, 也就是进行了深

度的特征聚合的网络结构. DFANet 比现有的语义分割网络减少了 8 倍的计 

算量, 速度提升了 2 倍, 比 ENet[6] 的速度要快, 精度要高不少, 其次, 该结构提供

了一种更好的方法去最大化多尺度感受野的使用. 多次的融合修正底层特征和

高层特征, 并且保证计算量增加很少. 最后, 更改 Xception 网络结构, 增加 FC 通

道的 attention, 从而确保感受野, 而计算量增加很少. 

深度聚合神经网络 (DFA) 是一种在多个领域中应用的技术, 特别是在语义

分割和目标检测等视觉任务中表现出色. 我们可以对 DFANet 及其相关技术进

行详细分析. DFANet 的核心优势在于其深度特征聚合 (Deep Feature 

Aggregation) 模块, 这一模块能够有效地利用网络中的高层特征信息, 同时通过

轻量级的特征聚合结构增强模型的学习能力. 这种结构不仅减少了参数数量, 还

保持了足够的感受野, 从而在计算资源受限的情况下仍能保持较高的分割速度

和性能, 表2 和图6 反映了 DFANet 对熔池的分割性能. 

表2 深度聚合神经网络 (DFA) 分割性能 

Table 2. Segmentation Performance of Deep Aggregation 

Neural Network (DFA) 

模型算法 ACC（%） CPA（%） IoU（%） MIoU（%） 

DFA 99.88 92.17 85.89 92.89 

 

 
图6 DFANet 对熔池分割结果 

Figure 6. Segmentation results of the molten pool by DFANet 
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4 结束语 

本文主要有两个类型的实验, 分别是不同上采样结构的全卷积神经网络的

分割性能对比实验以及采用多阶段特征聚合的 DFANet 分割性能实验. 

首先, 在相同主干网络下的全卷积神经网络的分割性能对比实验中, FCN-8 

网络优于 FCN-16, FCN-32, 有较高的分割性能, 其在 CPA 指标上比后两个网络

分别高 5.71% 和 5.36%, 在 MIOU 指标上比后两个网络分别高 1.92% 和 3.31%, 

经过对比, 我们发现, 无论从正确率和平均交并比上来说, FCN-8 网络的分割性

能更为优异. 

其次, 在采用多阶段特征聚合的 DFANet 分割性能实验中, DFANet 网络优

于全卷积神经网络 FCN-8, 其在 CPA 指标上比 FCN-8 网络高 1.89%, 在 MIOU 

指标上比 FCN-8 高 3.37%. 经过对比, 我们发现无论是从正确率还是平均交并比

来看, DFANet 的各项指标都要优于全卷积神经网络. 

结果表明, 改进后的 DFANet 网络模型参数量小, 单图推理时间较短, 同时

平均交并比保持较高水准. 改进后的算法可以去除焊接过程中的弧光干扰, 实现

对熔池图像的实时提取, 同时能有效降低模型复杂度, 较好的平衡算法实时性和

分割精度. 未来将使用分割性能更好的 BISNET [7], STDC 网络模型, 进一步提

高熔池分割精度, 减少网络参数和计算量, 提高模型的推理速度和效率. 同时, 进

一步优化轻量化 CNN 模型的结构和参数, 以提高其在 MAG 焊熔池分割中的表

现, 研究熔池图像特征与焊接质量之间的关系, 建立质量评估模型, 未来研究应

继续探索这些技术在 MAG 焊接领域的应用潜力, 以推动焊接技术的不断进步

和创新. 
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