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引言



复合材料在航空航天、汽车、船舶等领域广泛
应用，其内部缺陷对材料性能和使用寿命有重
要影响。

射线检测技术是复合材料内部缺陷检测的主要
手段之一，但传统方法存在识别精度低、效率
慢等问题。

基于卷积神经网络的复材射线图像孔缺陷识别
技术，可以提高缺陷识别的精度和效率，对保
障复合材料制品的质量和安全具有重要意义。

研究背景和意义



目前，国内外学者在复材射线图像缺陷识别方面已经开展了

一定的研究工作，主要集中在传统的图像处理方法和机器学

习算法的应用上。但是，这些方法在处理复杂背景和噪声干

扰时效果较差，难以满足实际应用需求。

国内外研究现状

随着深度学习技术的不断发展，卷积神经网络在图像处理领

域取得了显著成果。未来，基于深度学习的复材射线图像缺

陷识别技术将成为研究热点，通过改进网络结构、优化算法

等方式提高识别精度和效率。

发展趋势

国内外研究现状及发展趋势



研究内容

本研究旨在利用卷积神经网络对复材射线图像中的孔缺陷进行识别。首先构建适用于复材

射线图像的卷积神经网络模型，然后通过大量实验数据对模型进行训练和测试，最终实现

对孔缺陷的自动识别和分类。

研究目的

通过本研究，旨在提高复材射线图像中孔缺陷识别的精度和效率，为复合材料制品的质量

控制和安全保障提供有力支持。

研究意义

本研究不仅具有重要的理论价值，可以为卷积神经网络在复材射线图像缺陷识别领域的应

用提供新的思路和方法；同时也具有广泛的应用前景，可以为航空航天、汽车、船舶等领

域的复合材料制品质量检测提供技术支持。

研究内容、目的和意义



02

卷积神经网络基本原理



卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）是一种
深度学习模型，特别适用于处理图像、语音等具有类似网格结构的
数据。

深度学习模型

CNN通过局部连接和权值共享的方式，有效降低了模型的复杂度，
提高了模型的泛化能力。

局部连接与权值共享

CNN通常由多个卷积层、池化层和全连接层堆叠而成，以逐层提取输
入数据的特征。

多层结构

卷积神经网络概述



卷积层是CNN的核心组成部分，通过卷积核对输入数据进
行卷积操作，以提取局部特征。卷积核的权重在训练过程
中自动学习得到。

卷积层

卷积操作后通常会加入激活函数，如ReLU（Rectified 

Linear Unit），以增加模型的非线性表达能力。

激活函数

池化层用于降低数据的空间尺寸，减少计算量和过拟合风
险。常见的池化操作有最大池化（Max Pooling）和平均
池化（Average Pooling）。

池化层

卷积层与池化层



全连接层与输出层

全连接层

全连接层通常位于CNN的末端，将前

面提取到的特征进行整合，以便于进

行分类或回归等任务。

输出层

输出层根据具体任务需求设计，对于

分类任务，通常使用softmax函数输

出每个类别的概率；对于回归任务，

则直接输出预测值。



反向传播算法
CNN使用反向传播算法进行训练，通过计算损失函数对模型参数的梯度，并沿

梯度反方向更新参数，以最小化损失函数。

优化方法
为了加速训练过程和提高模型的性能，可以使用各种优化方法，如随机梯度下

降（SGD）、Adam等。这些方法通过动态调整学习率、使用动量等方式来优

化模型的训练过程。

反向传播算法与优化方法
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复材射线图像孔缺陷数据集构建



VS

从实际生产环境中收集复合材料射线图

像，包括含有孔缺陷的图像和正常图像。

预处理

对收集到的图像进行去噪、增强、归一化

等预处理操作，以提高图像质量和识别准

确性。

数据来源

数据来源及预处理



将预处理后的图像按照一定比例划分

为训练集、验证集和测试集，用于模

型的训练、验证和测试。

采用人工标注或自动标注的方式对图

像中的孔缺陷进行标注，生成对应的

标签数据。

数据集划分与标注方法

标注方法

数据集划分
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