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基于犌犪狌狊狊犻犪狀－狔狅犾狅狏３的铝型材表面缺陷检测

文生平１，２，李超贤１，２
（１．华南理工大学 广东省高分子先进制造技术及装备重点实验室 ，广州　５１０６４０；

２．华南理工大学 聚合物成型加工工程教育部重点实验室，广州　５１０６４０）

摘要：在铝型材的实际生产过程中，由于各方面因素的影响，铝型材表面会产生碰伤，刮花，凸粉等瑕疵，这些瑕疵会严重

影响铝型材的质量；目前主要采用人工检测，由于铝型材表面自身含有纹路，与瑕疵区分度不高，传统人工肉眼检查十分费力，

质检的效果难以控制；为解决上述问题，以铝型材表面缺陷为研究对象，使用Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３为基础目标检测网络，针对铝型

材表面部分条状缺陷的特性，使用变形卷积技术增强卷积的适应性；针对小缺陷检测问题，使用密集连接技术及数据增强扩展数

据；对比ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ、ＳＳＤ实验，结果表明，基于Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３的检测方法准确率可以达到９６％，检测速度可以满足实

时性要求，具有较强的实用性。
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０　引言

铝型材在日常生活和工业场景有非常重要的应用。在

铝型材的生产过程中，由于不确定因素的影响，铝型材表

面会出现各种随机性比较强的缺陷，比如碰伤，刮花，凸

粉，脏点等常见的缺陷。缺陷不仅影响到材料外观，也影

响到材料正常使用。传统缺陷检测方法采用人眼检测。如

果处于精力集中的紧张状态，人眼会出现疲劳状态，检测

效率降低。目前基于机器视觉的检测系统不受太多客观因

素的影响，可以长时间保持较高的检测准确性。随着现在

用人成本的逐渐增高，工厂自动化的趋势越来越明显［１］，

制造业面临着从劳动密集型到科技密集型的转型［２］，在工

厂自动化的转型过程中，基于机器视觉的检测系统更是一

项很重要的技术［３］。

基于深度学习的缺陷检测已经应用于各种工业场景。

江佳佳等人利用卷积神经网络学习鲸鱼声音数据的特征，

以达到区分不同的鲸鱼哨声［４］；宋李美等人通过把卷积神

经网络与传统算法骨架提取，图像阈值处理相结合，实现

对金属微小划痕的检测［５］；华南理工的文生平等人基于卷

积神经网络，设计类似于ＳＳＤ算法的算法框架，实现对圆

锥滚子缺陷检测［６］；冼涛等人设计多任务卷积神经网络，

以检测弹簧线插座的缺陷识别［７］。河海大学的沈晓海等人

利用ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ，分割等技术对铝型材表面缺陷进行了

检测［８］。

目前基于铝型材的缺陷检测算法研究较少，河海大学

等研究员的算法复杂度较高，检测速度和精度有待提高。

铝型材表面缺陷用普通的深度学习检测算法难以检测，第

一个原因是铝型材的某些缺陷比如脏点，相对于擦花、凸

粉等缺陷，脏点的面积过小，和背景色相似，给检测带来

一定的难度。第二个原因是不同缺陷之间形态差异较大，

脏点缺陷形态类似小圆点，擦花缺陷大多是狭长，呈线性

的缺陷，擦花长度也有较大区别，严重的擦花缺陷横向跨
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越整个图像，轻微的擦花缺陷长度比较短，传统的卷积层

对于这种形状的缺陷，提取能力不够强，限制了整体的检

测效果提升。图１是缺陷样本图。为了解决小缺陷检测问

题，使用 Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３算法模型，同时 Ｇａｕｓｓｉａｎ－

ｙｏｌｏｖ３比ｙｏｌｏｖ３的优势在于，Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３计算预测

框的置信度，并且利用置信度函数计算损失，提高了整体

的预测框的位置精准度。原始Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３算法对铝

型材小缺陷和细条状缺陷特征提取能力有限，所以本论文

在原始Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３的基础上，使用密集连接块技术，

进一步提升对特征的利用率，提高检测效果。为了提高狭

长细小缺陷的检测率，参考可变性卷积思想，设计出新的

横向变形卷积，以满足检测狭长缺陷的需求。

图１　铝型材表面缺陷样本

１　基于深度学习的铝型材缺陷检测过程

铝型材表面的脏点缺陷和碰伤缺陷面积相对较小，仅

用最后一层特征图检测效果不理想。ｙｏｌｏｖ３算法采用金字

塔形式特征采样，从不同的感受野范畴采集不同语义的特

征，形成不同尺寸的特征图，将不同尺寸的特征图，通过

上采样的方式，在特征图通道方向融合，以此提高脏点和

碰伤的检测准确率。其结构如图２所示。

从图２可以看到，原始铝型材缺陷图像经过特征提取

网络，得到３种不同尺寸的特征图。低尺寸的特征图包含

着更多大面积缺陷，比如凸粉，擦花的隐含特征，高尺寸

的特征图包含更多小尺寸缺陷凸粉，脏点的隐含特征。

铝型材原始图像经过特征提取网络和检测器模块的处

理，形成３种不同尺寸的特征网格图。算法把３个不同尺寸

的网格图映射到铝型材原始图像上，把原始图像划分成不

同大小的网格。算法在每一个网络当中设定３个不同尺寸

的ａｎｃｈｏｒ－ｂｏｘ，并且在每一个网格当中输出３个缺陷预测

框向量，向量数值包括预测框包含缺陷的置信值，预测框

相对于ａｎｃｈｏｒ－ｂｏｘ的长宽偏差，中心坐标偏差，以及擦

花，碰伤，凸粉，脏点出现的概率。算法根据图像标签以

及ｇｒｏｕｎｄ－ｔｒｕｔｈ的坐标长宽计算误差，Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３

算法在ｙｏｌｏｖ３的基础上，计算缺陷预测框长宽，中心坐标

的置信度，置信度越高，预测框约准确率。损失函数当中

加入置信度函数计算误差，误差反向反馈到卷积神经网络

当中，使用梯度下降法计算权重梯度，更新权重得到全局

最优解。ａｎｃｈｏｒ－ｂｏｘ的示意图如图４所示。

２　改进犌犪狌狊狊犻犪狀－狔狅犾狅狏３方案－密集连接块

在铝型材缺陷样品当中，脏点缺陷的数量相对于其他

缺陷少很多，只占了１０％，而且脏点面积小，颜色与背景

色有一定的相似度，所以为了加强模型对小缺陷的纹理特

征和颜色特征的提取能力，更加充分利用卷积层的输出信

息，在Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３的基础上，本文在特征提取网络

当中加入密集连接块，通过对特征极致的使用，提高模型

对脏点缺陷的检测准确率。密集连接块的结构如图５所示。

在一个密集连接块中，第犔层的输出与它之前的每一

层都有关，设第犔层的输出为犡犔，第犔层的激活函数为

犎犔，则有：

犡犔 ＝犎犔 犡０， 犡１ ，…，犡犔－［ ］（ ）１ （１）

　　式中，［］代表拼接操作，指将第犔－１层的输出与前

图２　ｙｏｌｏｖ３金字塔结构图
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图３　检测器模块

图４　ａｎｃｈｏｒ－ｂｏｘ机制

图５　密集连接块

面各层的输出按照通道数维度组合在一起，再通过激活函

数增加非线性。

　　在特征提取网络当中。包含一个常规卷积层和５个残

差单元。特征提取网络接受铝型材缺陷原始图像作为输入，

经过一个３×３卷积层的初步特征提取，形成初步特征图，

初步特征图沿着网络结构进入五个残差单元结构。残差单

元由和若干个残差块组合而成。残差块设计参考了残差网

络网络，为了缓解梯度消失，不断加深网络结构深度。

本论文在８个残差块当中使用密集连接的方式，使每

一个残差块之间的特征信息得到共享互补，使模型可以充

分提取到脏点缺陷和碰伤缺陷的纹理特征和颜色特征。在

残差块内部使用了残差连接，特征融合方式是特征图对应

的像素相加，虽然生成了新特征，但是原有特征在一定程

度上有损失。而密集连接的特征融合方式是在通道维度上

拼接形成新特征，卷积网络自动学习特征的组合，避免了

人为干预特征融合带来的影响，保证融合过程中没有特征

损失。

同时使用密集连接技术，加强了特征的重复使用，加

强了底层特征对预测结果的影响。当网络深度够深，密集

连接可以缓解梯度消失和梯度爆炸的问题。

３　改进犌犪狌狊狊犻犪狀－狔狅犾狅狏３方案－横向变形卷积

普通卷积神经网络模型主要依赖数据本身多样性，克服特

征图的几何变化。模型内部不具有适应几何变化的机制。根据

对铝型材表面缺陷的分析，擦花缺陷大多数都是呈横向的，细

长状的缺陷，并且长度不一致，严重的擦花缺陷长度较长，轻

微的擦花长度较短。擦花缺陷如图７所示。

基础Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３的卷积层都是固定的正方形形

状，对这种条状的缺陷特征提取能力不够强。为了解决这

个不足，在Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３算法的基础上，使用可变形

卷积的卷积技术［１１］，改变普通卷积固有的几何形状。基础

的可变形卷积在犡，犢 方向上都会有偏移，但是从擦花缺

陷的形态上分析，大部分以横向缺陷为主，所以为了减少

计算量和计算速度，本论文设计的可变形卷积只在犡 方向

进行偏移。

图６　Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３中的密集连接结构
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图７　部分擦花缺陷样本

　　普通２Ｄ卷积分两个步骤：１）在输入特征图上使用固定

尺寸的卷积核犚进行采样；２）使用卷积核的权重进行计算

采样，并且把计算结果相加。３３的卷积核犚的定义如下：

犚＝ ｛（－１，－１），（－１，０），（０，０）．．．．（０，１），（１，１）｝

对于输出特征图上的一个点狆０，特征图输出如下所示：

狔（狆０）＝∑
狆狀∈犚

狑（狆狀）·狓（狆０＋狆狀） （２）

　　对于横向变形卷积，在固定卷积犚的基础上，增加了

偏移量Δ狆狀，偏移量用于改变数据采集点的位置，使达到

可变卷积的效果。可变卷积的计算如下：

狔（狆０）＝∑
狆狀∈犚

狑（狆狀）·狓（狆０＋狆狀＋Δ狆狀） （３）

　　横向变形卷积在特征图上的每一个位置都生成一个犡

方向偏移量，对于原始特征图输入，横向变形卷积算法单

独学习一个位置偏移矩阵，位置偏移矩阵的尺寸与输入特

征图的尺寸保持一致，保证输入特征图的每一个特征点都

有横向偏移量。位置偏移矩阵的通道数是输入特征图的通

道数保持一致，储存犡 方向的偏移。位置偏移矩阵计算如

图８所示。

图８　横向变形卷积输入特征图

经过一个额外的卷积计算操作，生成另外一个位置偏

移矩阵。对于位置偏移矩阵的每一个数据点，都对应原始

特征输入的位置偏移。

４　实验结果分析

４１　实验评判指标

在铝型材缺陷检测任务当中，使用ｍＡＰ和ＡＰ来衡量算

法的分类和检测性能，把改进算法对一张图像的检测时间作

为性能指标，衡量一个算法的效率。同时将目标检测算法和

其他传统检测算法做性能比较。ｍＡＰ，ＡＰ公式如下：

精确率 ＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（４）

召回率 ＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（５）

　　其中：犜犘 表示检测出铝型材缺陷判断正确的数目，

犉犘为判断错误数目，犉犖 表示没有检测出铝型材缺陷的数

目。针对每一种铝型材缺陷，计算精确度和召回率，画出

犘犚曲线，计算犘犚曲线的面积便是平均精度犃犘。犿犃犘是

所有铝型材缺陷的平均精度。

犃犘 ＝
１

狀∑狆
（狉） （６）

犿犃犘 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犃犘犻 （７）

　　其中：犃犘 是衡量某一个缺陷的分类效果的指标，狆

（狉）表示当分类阈值取不同的值狉的时候，计算出来的准确

率。狉的取值范围是０，０．１，０．２．．．．１，狀＝１１。犃犘犻表

示类别犻的犃犘 值。

４２　不同检测算法对比实验

数据集包含了２０００张缺陷图像，由于缺陷样本数比较

少，所以利用一定的数据增强技术，比如翻转，旋转，剪

裁等，扩展数据集，并且使用迁移学习技术初始化模型权

重。把缺陷图像均匀的打乱，把整个数据集分成三部分，

第一部分是训练数据，用于训练模型，第二部分是验证数

据，在训练模型的时候，对验证图像进行预测，计算 ｍＡＰ

或者损失函数等指标。第三部分是测试数据，用于验证训

练好的模型的精度和性能。训练数据占有７０％，验证数据

和测试数据分别占有１５％。

实验室硬件配置ＣＰＵ为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７－７７００。软件配置

系统为Ｕｂａｎｔｕ１６．０４。深度学习框架使用Ｐｙｔｏｒｃｈ，编写代

码的编译环境使用Ｊｕｐｙｔｅｒ。标注数据的工具使用 Ｌａｂｅ

ｌＩｍｇ。图形处理工具使用ｐｙｔｈｏｎ的集成工具ｏｐｅｎｃｖ。编程

语言使用ｐｙｔｈｏｎ３．０。

针对同样的训练和测试图像数据，把常见的目标检测

算法和改进的 Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３进行了性能对比，对比

ｍＡＰ和针对每一张图像的检测速度。对比组实验的算法包

括ＳＳＤ
［１２］，ＦａｓｔｅｒＲ－ｃｎｎ

［１３］。

表１　不同目标检测算法实验对比

ＳＳＤ３００ Ｆａｓｔｅｒ－Ｒｃｎｎ ＳＳＤ５１２
改进Ｇａｕｓｓｉａｎ－

ｙｏｌｏｖ３

ｍＡＰ／％ ７８．１３ ８２．８９ ８７．９２ ８８．８５

检测时间／ｍｓ ２６．４ １３６．６ ５１．２ ２７．８

从表１的数据可以看到，ＳＳＤ５１２使用多尺度检测方

法，ｍＡＰ达到了８７．９２％，和 Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３对比没有

优势。从检测速度可以看到，ＳＳＤ５１２的检测速度是Ｇａｕｓｓ

ｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３两倍检测速度，ＳＳＤ５１２是５１．２ｍｓ，改进的
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Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３检测算法是２７．８ｍｓ。ＳＳＤ模型另外一个

改进版本ＳＳＤ３００，检测速度是２６．４ｍｓ，和 Ｇａｕｓｓｉａｎ－

ｙｏｌｏｖ３检测速度基本一样，但是 ｍＡＰ 是 ７８．１３％，和

Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３的ｍＡＰ精度相差较大。Ｆａｓｔｅｒ－Ｒｃｎｎ属

于ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ目标检测算法，所以Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ的检测

速度慢很多，１３６．６ｍｓ，精度只有８２．８９％ｍＡＰ。从对比实

验可以看到，由于Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３使用多尺度目标检测，

检测精度对比其他目标检测算法有很大优势，结合残差网

络结构，检测速度也是优于其他算法。

为了验证对Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３改进策略的有效性，本

实验将原始的Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３模型与通过改进的算法进

行实验对比，得到总体的检测ｍＡＰ指标，各种缺陷单独的

ＡＰ指标以及检测单张图像所需要的检测时间。

表２　改进算法的ｍＡＰ有效性验证１

擦花 碰伤 脏点 凸粉 ｍＡＰ

原始Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３ ８３．９２８０．２７８１．７１８４．９８８２．７２

Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３＋密集连接 ８４．３６８３．５１８３．２１８６．２５８４．３３

Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３＋横向变形

卷积
８７．４２８４．９２８３．８７８９．２７８６．３７

改进的Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３ ８７．９７８９．２５８８．３８８９．８１８８．８５

表３　改进算法的准确率有效性验证２

擦花 碰伤 脏点 凸粉

原始Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３ ９２．４１ ９０．７２ ８９．９２ ９２．９６

Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３＋密集连接 ９６．７４ ９５．９０ ９４．１１ ９７．６４

Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３＋横向变形卷积 ９８．６１ ９６．７２ ９４．４２ ９８．１２

改进的Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３ ９８．７３ ９７．５８ ９６．７３ ９８．８１

从上表可以看出，经过密集连接算法改进，碰伤和脏

点等小缺陷的检测准确率有明显的提高，验证了密集连接

结构的改造有效性。使用了横向变形卷积，除了擦花缺陷

检测准确率有明显提高，其他缺陷的检测准确率也有明显

提高。单张图像的检测速度，改进的 Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３的

检测速度２７．８ｍｓ，能满足工业实时检测的需求。

４３　不同数据增强策略对算法性能的对比实验

在生产线上铝型材出现缺陷的情况概率比较低，训练

图像数量非常有限。如果训练图像数量不足，模型容易出

现过拟合。为了避免出现过拟合的现象发生，对训练数据

进行一定程度的增强，增强目的是增加图像的数量，同时

保持原本缺陷的完整性。采用常规的数据增强的方法，图

像旋转、图像翻转、图像剪裁、增加噪音、添加模糊。

针对每一个样本，设置初始概率３０％。每一个样本有

２５％的概率进行图像旋转１０°；３０％的概率进行翻转；４０％

的概率进行剪裁；１０％的概率进行模糊；１０％的概率添加

噪音。策略ａ是旋转；策略ｂ是旋转和翻转；策略ｃ是旋

转、翻转、剪裁；策略ｄ是旋转、翻转、剪裁、模糊；策

略ｅ是旋转、翻转、剪裁、模糊、噪音。实验结果如表４

所示。

表４　不同数据增强对比

数据增强策略 ｍＡＰ（％）

没有 ８０．８６

旋转 ８３．６１

翻转＋旋转 ８５．２９

翻转＋旋转＋剪裁 ８６．７２

翻转＋旋转＋剪裁＋模糊 ８７．５２

翻转＋旋转＋剪裁＋模糊＋噪音 ８８．８５

４４　传统机器视觉分类算法与犌犪狌狊狊犻犪狀－狔狅犾狅狏３算法对比实验

设置不同的对比实验，对比传统的图像分类算法与

Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３分类准确率，使用准确率作为评判指标。

（１）ＧＬＣＭ：计算灰度图像得到图像共生矩阵，计算共生

矩阵得到矩阵的部分特征值，比如反差，能量，相关性，

熵，分别代表图像的某些纹理特征。（２）ＨＯＧ：ＨＯＧ特征

用于物体检测的特征描述子。通过计算和统计图像局部区

域的梯度方向直方图来构成特征。具体实现方法是：将图

像分成小的连通区域，采集连通中各像素点的梯度的或边

缘的方向直方图；把这些直方图组合起来构成特征描述器。

通过ＧＬＣＭ和ＨＯＧ得到特征向量，使用ＳＶＭ和 ＭＬＰ

做多分类任务。使用ＳＶＭ作为基分类器，使用一对多作为

分类策略，训练４个ＳＶＭ模型，４个模型做投票分类。ＭＬＰ

是一个多层的神经网络，由输入层，隐藏层，输出层组成。

输入层的维度由特征向量的维度决定，隐藏层有１５个隐藏

单元，每个单元的里面的维度和输入层的维度保持一致。输

出层由４个输出单元组成。实验结果如表５所示。

表５　ＳＶＭ，ＭＬＰ，Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３准确率实验对比

擦花 碰伤 凸粉 脏点

ＧＬＣＭ＋ＭＬＰ ８１．４５％ ７５．３１％ ７９．１２％ ７９．４５％

ＧＬＣＭ＋ＳＶＭ ７９．１５％ ７６．３２％ ８２．２５％ ８２．９５％

ＨＯＧ＋ＭＬＰ ７５．４５％ ７６．９７％ ７８．６３％ ８１．７１％

ＨＯＧ＋ＳＶＭ ８２．５５％ ８１．７３％ ８２．９１％ ８１．５５％

改进Ｇｕａｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３ ９８．７３％ ９７．５８％ ９６．７３％ ９８．８１％

由上表可以看出，使用 ＨＯＧ和ＧＬＣＭ 作为特征提取

算法，ＳＶＭ和 ＭＬＰ作为分类算法，４种缺陷的分类准确性

均比改进的Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３要低。而且基于 ＨＯＧ和ＧＬ

ＣＭ的特征提取需要大量人工设计特征，消耗大量时间成

本。所以改进的Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３要优于传统的分类算法。

５　结束语

针对铝型材表面缺陷检测，使用 Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３作

为基础目标检测算法。为了解决小缺陷检测问题，使用密

集连接的方式增强特征融合能力。为了解决铝型材部分条

状缺陷检测问题，使用横向变形卷积技术，增强卷积核在

特征图上采集特征的能力。通过多组实验对比，改进的

Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３算法比原始的Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３算法在检

测准确度上更高。改进的Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｙｏｌｏｖ３算法检测速度

和检测准确度均比其他主流目标检测算法要高，该算法具
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有较好的实时性，不仅可以提高生产效率，降低用人成本，

而且可以帮助企业实现升级改造。如果能够获取更多原始

缺陷样本数据，将进一步提高模型准确性。
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表１　程控放大测试数据

放大倍数＼电压测点 ２ ４ ６ ８ １０ 线性度误差 放大误差

１ １．９９９ ３．９９３ ５．９８５ ７．９８１ ９．９７５ ０．０００２ ０．００２４

１０ １．９９８ ３．９９２ ５．９８３ ７．９６８ ９．９５１ ０．００５０ ０．００４９

５０ １．９９８ ３．９９２ ５．９８１ ７．９６７ ９．９４４ ０．０３７９ ０．００５５

１００ １．９９６ ３．９８６ ５．９７６ ７．９５８ ９．９２７ ０．１０３９ ０．００７２

　　３）设计的硬件控制与处理系统为核电管道评估系统不

仅为核反应堆管道监测系统提供了有效的信号处理手段，

也提供了可靠性保证，保障了其在核电站的长期稳定运行。

５　结束语

本文基于核电管道评估系统为研究对象，设计了系统

中核心的具有调理控制与故障诊断的硬件系统，详细论述

了硬件设计与嵌入式软件设计的思路，并开展了系统信号

处理控制和故障诊断的测试验证。测试与分析结果表明：

１）硬件调理模块能有效的对核反应堆管道系统的应力

波信号完成程控放大、带通滤波等信号处理，且通过基于

ＰＸＩ的技术信号能够达到高度同步，通过运用Ｇ语言搭建

的自动化测试平台的测试结果与理论要求一致。

２）硬件系统基于ＳＴＭ３２芯片实现了对自身进行短路、

断路、过载、欠压４种实时故障诊断监测，同时具有串口

通信、程控指令、板载自检等良好控制能力，性能和功能

均完全满足既定的设计指标。

３）设计的硬件控制与处理系统为核电管道评估系统不

仅为核反应堆管道监测系统提供了有效的信号处理手段，

也提供了可靠性保证，保障了其在核电站的长期稳定运行。
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