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基于深度学习的 X 射线胶片数字化与缺陷
检测算法
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[ 摘要 ]　X 射线胶片数字化和焊缝缺陷自动检测对提高航天大型零件生产加工质量和检测效率具有重要意义。在

某些特定场景中，X 射线检测无法采用数字式接收器，将 X 射线胶片转化为数字图像是缺陷识别的前提，但现有方

法难以实现 X 射线胶片的高保真数字化，此外，大型零件的焊缝缺陷具有小目标特点，人工判读和传统图像检测算

法难以保证识别精度。本文提出了一种基于深度学习的 X 射线胶片缺陷检测算法，首先基于全卷积神经网络在 X
射线胶片上不同曝光时间的图像中自动选择曝光时间最佳的数字图像，然后设计了基于轻量级 MoGaA 网络的缺陷

检测网络，实现了数字化图像中的小目标缺陷检测。数字化和检测结果表明，该算法对于焊缝缺陷检测的准确率可

达 96%，取得了良好的检测效果。
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  研究员，主要研究方向为无线电电

子学和仪器仪表工业。

性差，远不能满足高速生产节奏；最

后，该方法缺乏检测的一致性和科学

性，导致检测的可靠性较低。随着航

空航天加工向自动化、敏捷化、数字

化方向快速发展，传统人工焊缝质量

评估存在主观性大、效率低、对底片

损伤大等缺点，已不能满足大批量

生产和数字化信息管理的需要。针

对 X 射线胶片的数字化及人工智能

判读，多数研究集中在对医学 X 射

线胶片的数字化翻拍以及人工智能

辅助医疗上。由于人体对 X 射线的

穿透率高，医学 X 射线胶片的光学

密度 （黑度）相对于工业 X 射线胶片

低很多，易于实现对医学 X 射线胶

片的数字化，但这些方法不能直接用

于工业 X 射线胶片的数字化，而必

须采用高动态范围图像的融合技术。

此外，医学辅助医疗人工智能是在前

在航空航天领域，焊接工艺广泛

应用于大型零件的生产。但由于设

计和操作中的各种人为及随机因素，

焊缝中不可避免地存在气孔、裂纹、

夹渣等缺陷 [1]。因此，在生产和操作

过程中，有必要对焊缝中的缺陷进行

检查，以确保产品在生产及运行中的

安全。X 射线检测被广泛应用于大

型零件焊接质量检测 [2]。对于某些

复杂的测量场景，例如复杂管路缺陷

检测等，X 射线检测无法采用数字式

接收器，仅能使用 X 射线胶片充当

信息记录的载体。将 X 射线胶片转

化为数字图像是缺陷智能识别的基

础和前提，如何避免模糊图像信息丢

失，实现高保真数字化是有待解决的

难点问题。目前针对 X 射线图像的

焊缝缺陷检测方法是人工判读，将胶

片置于观察灯上，通过人眼观察焊缝

缺陷 [3]。然而，这种方法存在一些缺

点：首先，该方法抽样率低，不能准

确反映焊接质量；其次，该方法实时
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期大量先验临床病例的基础上实现

的，是经过大训练样本进行训练学习

的神经网络，同样不适用于航天制造

过程中产生缺陷产品少的小训练样

本的情况。因此，寻找一种能够实现

焊缝缺陷高质量数字图像转化和自

动识别的方法对航空航天制造的数

字化、自动化、智能化建设具有重要

意义。

目前针对 X 射线焊缝图像缺陷

检测的研究大部分采用图像阈值分

割的方法，吴一全等 [4] 提出了基于

对称 Tsallis 交叉熵及背景与目标面

积差的小目标图像阈值分割方法，对

于图像小目标特征分割具有明显优

势。陈本智等 [5] 针对厚钢管焊缝 X
射线图像的气孔缺陷提出了一种新

的无监督学习的各种气孔缺陷检测

算法，基于图像重构的思想实现对气

孔特征的分割，但对于裂缝等其他类

型缺陷的检测精度较差。近年来，基

于卷积神经网络的图像检测算法也

被广泛应用于目标识别与检测领域。

He 等 [6] 为了提高钢产品表面缺陷检

测的准确性，提出了一种新的多组卷

积神经网络目标检测框架，并在不同

的钢生产线上进行了大量试验，结果

显示该方法与已有的缺陷检测方法

相比具有更优的检测能力。Yu 等 [7]

提出了一种复杂背景下齿轮缺陷在

线检测的 S–YOLO 模型，并在复杂

背景下齿轮缺陷在线检测试验平台

上进行了验证。Mei 等 [8] 提出了一

种基于无监督学习的自动检测和定

位织物缺陷的方法，无需任何人工干

预，该模型是一种多尺度卷积去噪自

编码结构。总之，深度学习算法可以

通过多层次网络架构对原始输入的

数据集进行逐层提取与抽象处理以

准确确定目标缺陷位置。本文研究

的大型零件焊缝缺陷具有小目标特

点，并且零件 X 射线胶片中焊缝区

域的焊接波纹使背景变得复杂，对缺

陷的识别产生干扰，传统图像分割算

法与深度学习图像检测算法难以对

焊缝中的缺陷实现准确识别。

本文面向大型零件提出了一种

X 射线胶片数字化和缺陷自动识别

的新方法，设计了两种卷积神经网

络，一种用于提取焊缝区域以获得更

好的数字效果；另一种用于检测数

字图像的缺陷。通过对大型零件的

X 射线胶片中的焊缝缺陷进行检测

试验，验证了所提出的胶片数字化和

缺陷检测方法具有良好的效果。

1 大型零件 X 射线胶片数字
  化处理

在航空航天产品中，影响 X 射

线胶片数字化效果的因素主要有以

下 4 个方面： （1）为了便于管理，X
射线胶片中存在着透射光强的数字

标记和三角形标记，其亮度和对比度

远高于焊缝区域，给后续图像处理带

来强烈的干扰； （2）数字图像中背景

灰度信息复杂； （3）焊缝在产品不同

部位的形状不同，在 X 射线胶片中

的位置也不同，仅根据焊缝区域的灰

度信息确定数字化效果时，很难提

取固定位置的焊缝信息； （4）不同 X
射线胶片的黑度不同，达到适当亮度

所需的光源强度变化很大 [9]。因此，

为了实现 X 射线胶片的自动数字化，

本文采用了基于全卷积网络的数字

化方法，其流程图如图 1 所示。

对于不同黑度的 X 射线胶片，

获得合适亮度的数字化图像所需的

光源强度是不同的。在图像采集过

程中，光源强度的调整与相机曝光时

间的调整具有相同的效果，而相机曝

光时间的调整可以提高数字化图像

的精细度和准确性，因此选择调整曝

光时间的方法。通过对大量 X 射线

胶片的图像采集，得到了每张 X 射

线胶片获得最佳数字效果所需的曝

光时间。对这些最佳曝光时间数据

进行函数拟合，得到拟合函数

T = 1.5x（x = 6，7，8，…，17） （1）
式中，T 是曝光时间，ms。

为了自动获得最佳的数字化图

像，增加后续检测所需的图像数据

量，本文对每一个目标采集了 12 张

曝光时间的图像，即每张 X 射线胶片

取包含 {1.56，1.5 7，…，1.517} 共 12 张

不同亮度的数字化图像，其中包括曝

光时间最佳的数字化图像。

为了在 12 张数字化图像中自动

图 1 数字化方法流程

Fig.1 Flow of digital method

计算焊缝区域的图像熵

用同态滤波器对图像进行滤波

输出最佳的数字化图像

600幅图像的标签焊缝区域

获得一个焊缝检测网络

训练本文设计的焊缝提取
全卷积神经网络

把X射线胶片放入设备

用曝光时间捕捉12张图片：
{1.56，1.57，…，1.517} （ms）

基于焊缝检测网络提取焊缝区域

图像熵是否
为最大值

是

否
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选择曝光时间最好的图像，首先需要

提取焊缝区域。航空航天产品不同

位置的焊缝形状不同，焊缝位置也存

在差异。为了准确检测焊缝区域，

本文设计了一种基于全卷积神经网

络的专用卷积神经网络，用于焊缝区

域的提取，网络结构示意图如图 2 所

示。该网络对图像进行像素级分类，

每个像素都有一个是否属于焊缝区

域的概率值，因此可以在语义层面上

解决图像分割问题 [10]。与经典的目

标分类网络不同，该网络没有完全连

通的层，而是将全连通层替换为反卷

积层，将多个池化层执行向下采样运

算后向上采样得到与输入图像尺寸

大小相同的特征映射。因此，该网络

可以在预测图像中每个像素的同时

保留原始输入图像中的空间信息。

最后，对上采样的特征映射进行逐像

素分类。由于网络中没有完全连接

的层，因此输入网络的图像可以是任

意大小。

在本节的数字化网络中有 4 个

池化层，输入图像可以实现 16 次下

采样运算。网络结构中定义了一个

跳跃架构，将来自较深、粗层的语义

信息与来自较浅、细层的外观信息结

合起来，以产生准确而详细的分割。

最后，将 pool3 的输出与 pool4 的输

出的 2 倍上采样相融合，通过步幅预

测运算对图像进行上采样处理。

在进行网络训练之前，需要标注

曝光时间与焊缝区域。标注时，只

对未过度曝光的焊接区域进行标记，

过度曝光的焊接区域是非目标区域。

因此，同一 X 射线胶片在不同曝光

时间下的图像与焊缝面积存在特征

差异。通过对 50 张 X 射线胶片采

集的 600 幅图像进行标记，输入到训

练网络中，得到训练好的焊缝检测网

络。本文将图像中检测到的面积值

最大的焊缝区域作为这张 X 射线胶

片数字化图像的焊缝区域。

图像熵表示图像中灰度分布的

聚合特征所包含的信息量。曝光时

间较短的图像与曝光时间较长的图

像均会影响灰度信息量的丰富性。

本文通过计算焊缝区域的图像熵来

确定最佳的数字化图像，定义为

H p pi i
i

� �
�
� lg
0

255

 （2）

式中，pi 是指灰度值 i 出现的概率值，

可以从灰度直方图中得到。

根据以上分析，参考文献 [11] 中
的理论，定义图像熵值最大的图像为

曝光时间最好的数字化图像。

受射线能量、产品厚度、加工方

法、透射角度等多种因素的影响，X
射线胶片的一些数字图像具有光强

不均匀的特点。为了获得良好的数

字效果，在算法中引入了一种同态滤

波器，以最佳曝光时间对数字化图像

进行滤波。同态滤波是一种将频率

滤波和空间灰度变换相结合的图像

处理方法。一幅图像可以被视为由照

射分量函数和反射分量函数组成，即

f x y f x y f x y( , ) ( , ) ( , )= i r  （3）
对原始图像进行对数变换，得到

两个叠加分量，即

ln ( , ) ln ( , ) ln ( , )f x y f x y f x y� �i r

 （4）
对对数图像进行傅里叶变换，得

到相应的频域为

DFT DFT DFTi r[ln ( , )] [ln ( , )] [ln ( , )]f x y f x y f x y� �

DFT DFT DFTi r[ln ( , )] [ln ( , )] [ln ( , )]f x y f x y f x y� �  （5）
然后设计了式（6）的频域滤波

器函数对对数图像进行频域滤波。

H u v c D u v D( , ) exp[ ( ( , ) / )]� � �1 2

0

2

 （6）
式中，c 为指定的非负数；D0 为截止

频率；D（u，v）为（u，v）到滤波器的

中心的距离。

最后，对上述结果进行傅里叶反

变换，得到空间域内的对数图像，再

取指数得到空间滤波结果。

2 基于卷积神经网络的缺陷
  检测算法

通过对数字化图像数据集中的

焊缝缺陷特征进行分析，发现焊缝中

的缺陷如气孔、夹钨、裂缝均具有小

目标特点，缺陷的标注面小于 1024 
像素。传统的深度学习算法对小目

标进行检测时识别精度较差，原因主

要有两点： （1）小目标缺陷的分辨率

低，携带的有效信息很少，致使其难

以准确表达特征，影响卷积神经网络

的特征提取能力； （2）在检测模型

中，输入的数字化图像通过主干网络

的下采样运算后到达分类回归层，某

些小目标缺陷的接受域映射回原始

图像时尺寸会发生变化，导致检测精

度差。将特征金字塔网络 （Feature 
pyramid network，FPN）引入到主干

网络与分类回归网络中，使其能够融

合不同维度的特征映射信息，从而使

小目标缺陷在低层特征映射中具有

较大的分辨率与丰富的语义信息，最
图 2 X 射线胶片数字化网络结构

Fig.2 Digital network structure diagram of X-ray film

Conv1+Maxpooling1 Conv2+Maxpooling2
2×Maxpooling4Conv4+

Maxpooling4
Conv3+

Maxpooling3

113

113
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终增强小目标缺陷的特征信息。

更大的主干网络能够提高缺

陷检测的精度，但会造成更高的时

间成本，因此本文选择轻量级网络

MoGaA[12]（MobileGPU–Aware–A）

作为算法的主干网络，建立 MoGaA–
RetinaNet 检测算法。该模型的主要

思想是将特征提取网络 RetinaNet 替
换传统算法中的主干网络 ResNet。
如图 3 所示，MoGaA 网络的主干部

分包含 14 个倒置模块，其中倒置残差

模块的结构如图 4 所示，该结构由挤

压激励单元 （Squeeze-and-excitation，
SE）、残差单元 （Residual module）、深
度可分离卷积 （Depthwise separable 
convolutions）组成 [13–14]。

在图 3 所示的 MoGaA–RetinaNet
模型中，第 4 层、第 9 层及第 14 层残

差模块输出的特征映射 C3 ~  C5 输入

到 FPN 网络中，C3 特征映射的尺度

为 40 × 40 × 160，C4 为 20 × 20 × 80，
C5 为 10 × 10 × 160。在 FPN 特征映射

融合网络中，首先将特征映射尺度最

小的 C5 利用卷积运算得到 P5。为

了融合不同的深度信息，对 P5 进行

2 倍上采样运算，放大尺寸为原来的

2 倍，然后与卷积运算后的 C4 结合

生成 P4，同理对 P4 进行 2 倍上采样

运算，放大两倍后与经过卷积运算的

C3 组合得到 P3。最后，为了提取缺

陷图像中深层次的语义信息，对 P5
进行两次 3×3 的卷积运算得到 P6
与 P7。经过以上运算，在 FPN 网络

中共生成了 P3~P7 5 个特征映射，将

这些结果分别输入到分类与回归网

络中，得到 X 射线胶片数字化图像的

焊缝缺陷位置和类别信息。图 3 的

深度可分离卷积单元 MBEx_Ky_SE

中，Ex 表示扩展层的扩展速率为 x ；

Ky 表示深度卷积层卷积核的大小为

y；SE 为挤压激发层。

在本节提出的缺陷检测算法中，

主干网络首先将特征映射输入到分

类与回归子网络中，通过构建损失

函数来反映网络输出值与期望值的

差异，然后根据损失值进行反向传

播 （Back propagation，BP）求 解 梯

度，进而更新网络中的权重系数，使

前向传播的误差值越来越小，最终使

训练出的模型能够更加准确地识别

目标缺陷。本文的网络结构中，分类

与边框回归网络的损失函数继承了

RetinaNet 网络的损失函数，设置分

类网络的损失函数为焦点损失函数

（Focal loss），该函数能够解决训练过

程中正负样本不平衡导致的分类偏

差问题。焦点损失函数为

FL( ) ( ) lgp p pt t t� � �� �1  （7）

p
p y
pt

�
�

�
�
�
�

,

,

1

1   others 
 （8）

图 3 MoGaA–RetinaNet 网络结构

Fig.3 Network structure of MoGaA–RetinaNet
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Fig.4 Inverted residual module structure
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式中，α与 γ是超参数，用来调节难

易样本对损失函数权重的影响，通过

合理设置 α与 γ增强困难样本对损

失函数的贡献，削弱易识别样本对

损失函数的贡献，本文中取 α=0.25，
γ=2；p 是模型估计的概率；pt 则是在

二分类情况下对应模型估计的概率。

3 试验及结果

3.1 X 射线胶片数字化处理

由于 X 射线胶片的黑度较大，

焊缝与背景的对比度较低，现有的数

字扫描仪扫描的数字化图像丢失了

很多细节，导致图像质量下降，不能

满足缺陷检测对图像质量的要求。

为了解决这些问题，本文采用了由强

光源、工业 CMOS 相机、施耐德高品

质镜头和计算机组成的数字系统。

强光源是亮度可调的高强度光源，具

有漫反射面板，使整个面板的光强均

匀。设备系统图如图 5 所示，利用该

系统可以得到多幅图像。本文算法

是基于 Pytorch1.7.1 实现的，使用的

编程语言为 Python3.9，试验所用的计

算机配置为 Intel（R） Xeon（R） Gold 
6144 CPU 3.50 GHz，使用的视觉库为

Opencv，深度学习框架为 Tensorflow。

基于本文提出的 X 射线胶片数

字化算法对不同大型零件焊缝区域

胶片进行数字化处理，通过数字化网

络结构的运算后输出曝光时间最佳

且经过滤波处理后的数字化图像，将

本文中的数字化结果与现有 VIDAR
胶片数字化仪的数字图像进行对比，

不同对象的数字化结果如图 6 所示。

图 6（a）、（c）和（e）分别为数字扫

描仪输出的曲面焊缝区域、平面焊

缝区域和环形焊缝区域数字化图像；

图 6（b）、（d）和（f）分别为本文数

字化算法得出的曲面焊缝区域、平面

焊缝区域和环形焊缝区域数字化图

像。通过对比可知，本文算法能够得

到更加清晰的缺陷图像，缺陷区域具

有较大的分辨率与更丰富的语义信

息，有利于进行下一步焊缝缺陷的识

别与检测。

3.2 焊缝数字化图像缺陷检测

在 3.1 的试验中，对 2000 张底片

进行了数字化处理，得到了 24000 张

图像。把 13800 张图片放入网络，在

训练之前，首先对图片进行图像处理

运算来扩展图像的数量。通过图像预

处理算法可以将一个图像生成另外两

个同尺寸增强图像，最终得到 41400
张图片用来训练和测试。将图片的缺

陷分为夹气、夹钨和裂缝 3 类，使用图

像标注工具“LabelImg”对这些图像

进行标注，然后将“LabelImg”获取的

真实值注释转换为网络接受的格式。

通过以上步骤，创建了 X 射线胶片

数字化图像数据集，其中包含图像和

相应的标签文件。对于每一类缺陷

对应的数据集按照 8∶1∶1 的比例

划分为训练集、测试集和预测集。为

了保证预测结果的准确性与科学性，

设置各模型训练与优化的超参数为

相同数值，优化器则选用随机梯度下

降算法，动量值设置为 0.9，权重衰减

系数设为 10–5，损失函数选择交叉熵

损失函数，初始学习率设置为 0.001。
根据测试数据在模型输出的不确定

性区间的分布情况，判断焊缝存在该

类型缺陷的概率大小，从而确定该焊

缝图像中是否含有缺陷，输出焊缝

种类、尺寸信息。计算该图像中判

别为缺陷区域的个数，等于 0 则为合

格品，大于 0 则为瑕疵品。如图 7 所

示，缺陷检测网络训练过程中针对 3
类缺陷分类预测收敛情况、模型的分

图 6 数字化结果对比

Fig.6 Comparison of digital results

（a）数字扫描仪输出的曲面焊缝区域 （b）本文算法得出的曲面焊缝区域

（c）数字扫描仪输出的平面焊缝区域 （d）本文算法得出的平面焊缝区域

（e）数字扫描仪输出的环形焊缝区域 （f）本文算法得出的环形焊缝区域

图 5 设备系统示意图

Fig.5 Diagram of equipment system
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图 9 本文缺陷检测网络焊缝缺陷检测结果

Fig.9 Results of weld defect detection based on defect detection network of this paper

（a）夹气缺陷 （b）夹钨缺陷 （c）裂缝缺陷

类精度及召回率，其中，train 为训练

集，val 为测试集；box_loss、obj_los、
cls_loss 分别为定位、置信度、分类损

失函数；precision、recall 和 mAP 分别

代表目标识别的评价指标准确率、召

回率和平均均值精度，其中，mAP_0.5
和 mAP_0.5∶0.95 分别表示交并比

IoU>0.5和 IoU=0.5∶0.95情况下的值。

由图 7 可知，3 类缺陷检测模型

在训练与测试数据集上曲线趋势基

本一致，故在焊缝缺陷检测问题上可

以通过本文所提出的检测网络模型

在测试数据上的表现判断该模型的

优劣。通过观察图 7 中 val 标题下 3
类不同模型的损失函数曲线趋势可

知，500 轮训练后模型在测试数据集

上的表现开始趋于平稳，说明损失函

数已经接近极小值，模型达到收敛。

完成缺陷检测模型训练后，输入预测

集图像进测试。预测集中某一缺陷

检测结果如图 8 所示。图 8（a）是

本文数字化方法直接得到的数字图

像，图 8（b）和（c）为增强滤波处理

后的图像，可以看出缺陷与焊缝的对

比得到了改善。缺陷检测网络的缺

陷检测结果如图 8（d）所示，包围盒

的大小与缺陷相同。本文提出的缺

陷检测网络对于焊缝中 3 类缺陷的

识别结果如图 9 所示，对各缺陷皆做

出了正确识别，验证了该算法的有效

性与可靠性。

为了更直观地验证网络检测效

果，针对每一类缺陷，随机选择 50
张焊缝胶片，进行数字化及缺陷识

别，得到的缺陷识别准确率与召回

率结果如表 1 所示。试验中将专

业射线图像检测人员人工判定的

结果作为标准结果，进行检测结果

的对比统计，同时以常用的传统分

类方法最小二乘支持向量机 （Least 

图 7 缺陷检测网络训练情况

Fig.7 Training results of defect detection network
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图 8 缺陷检测网络输入图像与缺陷检测结果

Fig.8 Defect detection network input image and defect detection results

（d）缺陷检测结果
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squares support vector machine，LS–
SVM）和基于遗传算法优化的 BP
神 经 网 络 （Genetic algorithms back 
propagation，GA–BP）算法进行缺陷

识别，作为算法的对照组。在 LS–
SVM 模型中，采用径向基函数为核

函数，基于网格搜索实现参数选择，

同时使用最小输出编码方案。对照

组的 GA–BP 模型网络结构为单隐

层神经网络，隐藏层神经元数为 10，
算法的学习率与 epoch 分别设置为

0.01 和 6000。通过表 1 可知，LS–
SVM 针对焊缝缺陷识别的准确率

为 88.67%，GA–BP 算法针对焊缝缺

陷识别的准确率为 87.33%，而本文

提出的焊缝缺陷检测网络对焊缝中

的夹气、夹钨及裂纹缺陷的检测准确

率可达 96%，召回率可达 96.51%，远

大于对照组的两类方法，且缺陷识别

的准确率与专业人员的人工检测结

果高度吻合，能够满足航天产品缺陷

识别召回率 90%、准确率 90% 的技

术要求。基于以上分析可知，支持向

量机更合适小样本，但支持向量机与

BP 神经网络属于浅层网络 [15]，与深

层网络 （本文网络结构）相比特征提

取能力较弱。本文所提 X 射线图像

焊缝缺陷检测算法能够较高质量地

满足检测准确性要求，能胜任大型零

件 X 射线图像焊缝缺陷的识别任务。

4 结论

本文以大型零件 X 射线胶片为

研究对象，建立了 X 射线焊缝数字

化图像数据集，标注了航天大型零件

焊缝中的 3 类常见缺陷，实现了零件

焊缝区域 X 射线胶片的数字化及缺

陷检测识别。采用全卷积神经网络

结构设计了一种 X 射线胶片图像的

数字化模型，能够自动获取具有最佳

曝光时间参数的数字化图像，并提取

焊缝区域。为了实现 X 射线数字化

图像中小目标缺陷检测，基于轻量级

MoGaA 网络并结合分解卷积思想设

计出了 MoGaA 主干网络结构。试

验结果表明，本文提出的 X 射线胶

片数字化算法相对现有方法能够得

到更加清晰的缺陷图像，缺陷区域具

有较大的分辨率与更丰富的语义信

息，本文设计的缺陷检测网络相对于

其他传统缺陷检测算法，具有更高的

缺陷识别能力，检测 3 类缺陷的评价

准确率可达 96%。本文算法能够准

确实现 X 射线图像小目标焊缝缺陷

识别，改进了现有 X 射线图像小目

标检测效果，促进了人工智能在航天

领域的应用。
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Method and Application of Scattered Point Cloud Data Fast Simplification 
Used to Robot in-Situ Milling

PAN Xin, ZHAO Jianguo, LIU Biao, TAI Chunlei, LIU Zhe, HUANG Ning
(AVIC Shenyang Aircraft Industy (Group) Co., Ltd., Shenyang 110034, China)

[ABSTRACT]  To meet high precision digital measuring of robot in-situ milling for aircraft assembly, the bilateral filtering 
processing and fast data simplification algorithms were studied for 3D point cloud software used to data acquisition and 
processing was developed, based on which 3D point cloud were processed including to denoise and simplify. The method of 
point cloud processing in this paper reduced the damage of filtering to boundary features, and saved effectively key features 
of complex components including round corner, rib and boundary of spatial curve. Taking typical samples as test objects, 
the methods of point cloud processing were tested to compare with CMM measurement results. Developed software realizes 
efficient integration with automation equipment, has high openness of software interface, avoids a lot of human-computer 
interaction, reduces data processing time, and meet the timeliness requirements of robot in-situ milling equipment.
Keywords: Aircraft assembly; Robot in-situ milling; Scattered point cloud; Data simplification; Integration application

（责编  阳光）

Algorithm of X-Ray Film Digitization and Defect Detection Based on Depth Learning
MIAO Yinxiao, SUN Zengyu, YANG Yi, GUO Lizhen

(Beijing Aerospace Institute for Metrology and Measurement Technology, Beijing 100076, China)

[ABSTRACT]  The digitization of X-ray film and automatic detection of weld defects are of great significance for 
improving the production and processing quality and detection efficiency of large aerospace parts. In some specific 
scenes, the digital receiver cannot be used for X-ray detection, and the transformation of X-ray film into digital image is 
the premise of defect recognition. However, it is difficult to realize the high fidelity digitization of X-ray film by existing 
methods. In this paper, an algorithm of X-ray film defect detection based on depth learning is proposed. Firstly, based on 
full convolution neural network, the digital image with best exposure time on the X-ray film is automatically selected from 
the images with different exposure time. Then a defect detection network based on lightweight MoGaA network is designed 
to detect small target defects in X-ray digital images. The digitization and detection results show that the accuracy of this 
algorithm for weld defect detection can reach 96%, and good detection effect is obtained.
Keywords: X-ray film; Weld defects; Digital image; Deep learning; Defect detection

（责编  雪松）
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