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飞机结构 X射线裂纹图像智能评定
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摘 要： 飞机结构 X 射线图像评定过程存在复杂背景下裂纹分割不准确、检出难等问题。基于高效层聚合网络

提出一种飞机结构 X 射线裂纹图像智能评定模型（ELAN-Seg），将 ELAN-Seg 模型和 DeepLabv3+模型的射

线图像裂纹分割能力进行对比，结合图像处理技术对模型分割的裂纹长度进行评估，利用飞机强度试验及外场

维护过程采集的 X 射线图像对模型进行验证。结果表明：分割的最小裂纹长度约为 3 mm，ELAN-Seg 模型对

复杂背景射线图像裂纹分割更加准确，裂纹漏检率小于 3.8%，该模型具有工程适用性。
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Abstract： In the process of aircraft structure X-ray images evaluation， there are some problems such as inaccurate 
crack segmentation and difficult crack detection under complex background. An intelligent evaluation model 
（ELAN-Seg） for X-ray crack images of aircraft structures is proposed based on efficient layer aggregation net⁃
work. The ELAN-Seg model is compared with the DeepLabv3+ model in the crack segmentation ability of the X-

ray images. Combined with image processing technology， the crack length of model segmentation is evaluated， and 
the model is verified by X-ray images acquired during aircraft strength test and field maintenance. The results show 
that the segmented minimum crack length is about 3 mm， the ELAN-Seg model is more accurate in crack segmen⁃
tation of complex background X-ray images， and the crack detection rate is less than 3.8%. The proposed model 
has engineering applicability.
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0　引  言

在飞机型号研制及外场运营维护过程中，结

构损伤的周期性检测一直是无损检测领域的研究

重点。飞机壁板、蒙皮、机翼和操纵面等结构在承

受复杂交变载荷及外物冲击下极易出现裂纹、断

钉等损伤，结构裂纹的及时检出对于飞机型号研

制及结构强度与完整性评估意义重大［1］。针对飞

机结构内部裂纹检测需求，射线检测是判断其内

部损伤状况的最佳方法。相比其他无损检测方

法，射线检测对于裂纹的定性和定量相对准确，不

仅能够直观显示裂纹的尺寸及方向，而且检测数

据方便留存，追溯性较强。然而，射线图像由于其

对比度低，裂纹特征不明显，依靠目视检查时对检

测人员的经验及技术水平要求较高，在大批量射

线图像评定过程中容易出现漏检和误检，为飞机

结构安全埋下重大隐患。因此，飞机结构射线图

像裂纹自动化、智能化评定是飞机强度试验与外

场运营维护中亟待解决的关键问题。

近年来，深度学习技术在计算机视觉领域发

展迅速，各类智能检测算法层出不穷。深度学习

技术具备较强的图像特征学习能力，通过构建深

层神经网络，在训练大量图像数据后能够解决较

为复杂的问题。随着中国制造 2025 战略部署的逐

步推进，以智能制造为导向，基于数据驱动的深度

学习检测技术在工业制造、医疗和航空航天等领

域得到了广泛应用［2-5］。

国内外研究者基于深度学习开展了大量结构

裂纹智能检测技术研究。国外，Ramalingam 等［6］

提出了一种改进的 SSD MobileNet 网络模型，用于

检测飞机表面裂纹、污点和腐蚀等，通过在模型中

引入了基于自滤波的周期模式检测滤波器，实现

对飞机蒙皮裂纹及污点的检测；Melching 等［7］提出

一种结合裂纹尖端坐标分割和回归的并行网络结

构，使用 Grad-CAM 对网络模型进行可视化分析，

结果表明该网络对裂纹尖端检测较为准确；Doğru
等［8］基于 Mask RCNN 模型对飞机机翼凹陷、裂纹

等损伤进行检测，研究了翻转、旋转和模糊等增强

方法对模型性能提升的影响。国内，张良安等［9］分

别利用 ZF-Net、VGG-16 和 ResNet-101 作为 Fast⁃
er-RCNN 主干网络对飞机防护栅进行裂纹检测，

结果表明 ResNet-101 在复杂光照环境下检测精度

较高；王叶子等［10］提出一种基于双向融合网络与

孪生分差的飞机结构裂纹图像检测方法，利用孪

生分差法增强了裂纹与划痕背景干扰的区分能

力，实现了对飞机疲劳试验中微小裂纹的精确检

测；吕帅帅等［11］针对飞行器结构裂纹检测过程中

由于划痕、污损导致的裂纹误判率高等问题，提出

基于关键结构部位的裂纹识别策略，针对螺钉附

近的裂纹具有较好的检测能力；Ding M 等［12］进一

步对 Mask RCNN 模式进行改进，在模型中引入了

注意力机制与特征融合模块，实现了飞机蒙皮损

伤分割。

Chen Z 等［13］提出了一种基于 AE-RTISNet 的
射线图像损伤检测方法，针对航空发动机各类射

线图像缺陷及损伤进行检测，通过 8 种材料缺陷检

测验证了所提方法的可行性；Du W 等［14］提出了一

种基于 X 射线深度学习的缺陷检测系统，将特征金

字塔网络（Feature Pyramid Network）自顶向下连

接到 ResNet-101 网络，结果表明该系统比 Faster 
R-CNN 更适合于检测小缺陷；Gabbar 等［15］开发了

一个 CT 完整性监测系统（CTIMS-Toolbox），用

于 CT 图像的自动检测，通过输入 CT 扫描数据，利

用 ResNet-18 对输入的 2D 图像/3D 体进行二值分

类，可以实现中小型零件的快速检测。

综上所述，在结构裂纹检测领域，基于深度学

习的智能检测方法研究较多，大部分研究主要集

中在飞机结构表面裂纹检测方面［16］，针对射线图

像裂纹检测研究相对较少。飞机结构射线图像相

对表面图像对比度低、图像位数高，而且由于飞机

机身结构复杂，在强度试验大量线缆及电气设施

干扰下，射线图像背景十分复杂，现有分割方法尚

未针对射线图像复杂背景开展相关研究，因此无

法应用于飞机强度试验射线图像评定。

本文针对飞机结构 X 射线图像裂纹高效评定

与定量评估需求，基于高效层聚合网络提出一种飞

机结构 X射线裂纹图像智能评定模型，利用多层级、

多尺度的特征提取方法实现复杂背景下飞机结构

射线图像裂纹智能分割；与 DeepLabv3+模型的分

割能力进行对比，并对模型的检测结果进行分析。

1　裂纹智能评定

1. 1　智能评定流程

为了准确检测出射线图像中的裂纹区域，首

先对射线图像进行预处理，通过调整图像窗宽及
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窗位来提升图像对比度，并利用限制对比度自适应

直方图均衡化方法［17］增强裂纹区域特征。其次，搭

建射线图像智能评定模型并对飞机结构射线裂纹

图像数据进行训练，在经过多次迭代训练后得到神

经网络权重。最后在测试集中对模型检测能力及

效果进行评估，智能评定流程如图 1 所示。

1. 2　智能评定模型

在计算机视觉领域，基于深度学习技术的智

能检测方法主要分为图像分类、目标检测和图像

分割三大类［18］。图像分类方法仅能判断图像中是

否含有目标对象，目标检测能够框选出检测对象

的大致位置，而图像分割方法可以精确分割出检

测对象的轮廓区域。针对飞机结构 X 射线裂纹图

像定量评估需求，本文采用图像分割的策略进行

裂纹区域分割。

基于高效层聚合网络本文提出一种飞机结构

X 射线裂纹图像智能评定模型（ELAN-Seg），其网

络结构如图 2 所示。

图 1 射线图像智能评定流程

Fig. 1　X-ray image intelligent evaluation process

图 2 ELAN-Seg 裂纹分割模型

Fig. 2　ELAN-Seg crack segmentation model
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模型由主干网络、加强特征提取网络和解码

模块组成。高效层聚合网络（ELAN）［19］可以通过

控制最短最长的梯度路径，将包含不同数量的卷

积+标准化+激活函数模块进行堆叠，在堆叠之

后再次进行卷积+标准化+激活函数模块来进行

特征整合，基于 ELAN 结构可以设计更加深层的

网络模型。因此，本文基于 ELAN 来构建 ELAN-

Seg 模型的主干网络，保证模型易于收敛和优化。

ELAN-Seg 模型首先利用主干网络提取图像的低

层及高层特征，将低层及高层特征分别送入加强

特征提取模块提取图像深层特征；然后利用解码

模块将加强特征提取后的低层及高层特征进行整

合后输出，对图像中的各个像素点进行分类，实现

对图像中裂纹区域的分割。

1） 主干网络

ELAN-Seg 模型主干网络主要由 ELAN 和模

型缩放结构 MP［19］堆叠而成，具体结构如图 2 所

示。MP 结构用来进行下采样，其中 MP 一条分支

由步长为 2×2 的最大池化和 1×1 卷积组成，另一

分支是由一个 1×1 卷积和一个卷积核大小为 3×
3、步长为 2×2 的卷积组成，两个分支在特征堆叠

之后进行输出。

假 定 主 干 网 络 输 入 的 图 像 为 512 pixel×    
512 pixel像素大小的射线图像。首先，主干网络对

输入图像进行四次卷积+标准化+激活函数；然

后，进行一次 ELAN 操作，得到尺寸为 128×128×
256 的特征层，即为主干网络提取的低层特征；最

后，再经过两组 MP 和 ELAN 操作后得到主干网络

提取的高层特征，该特征层尺寸为 32×32×1 024。
2） 加强特征提取网络

由于射线图像中裂纹大小存在多个尺度，而

空间金字塔有助于融合多尺度信息，保证模型能

够兼顾检测图像中较大或较小的裂纹。因此，本

文利用空间金字塔对主干网络提取的特征进行加

强特征提取。加强特征提取网络主要由 ASPP［20］

空间金字塔模块、SPPCSPC［19］空间金字塔模块和

注意力机制 Attention 模块组成。在本模型中利用

ASPP 模块对主干网络输出的高层特征进行加强

特征提取，利用 SPPCSPC 模块对主干网络输出的

低层特征进行加强特征提取。在利用金字塔模块

分别实现低层特征和高层特征多尺度信息融合

后，再将低层和高层特征进行不同层级的融合。

通过这种多尺度、多层级特征提取方法来进一步

提升网络模型对裂纹区域的特征提取能力，从而

提升模型分割效果。

在网络模型中添加注意力机制可以使得网络

更加关注任务的关键信息，其参数量小而且可以

嵌入网络任何部位，提升模型的检测能力。本文

在加强特征提取网络中的 Attention 模块采用 CA
注意力机制［21］。该注意力机制主要包含位置信息

嵌入和位置注意力生成两部分，其具体结构如图 3
所示。位置信息嵌入对于输入的特征分别按照 H
和W方向进行池化，这种转换在捕捉到沿着一个

空间方向的长期依赖关系的同时保留另一个空间

方向的位置信息，使得网络定位的目标更加准确。

位置注意力生成部分将上述两个方向的变换进行

拼接，使用共享的 1×1 卷积调整通道数，然后分别

在不同方向上进行 sigmoid 激活，最后相乘后得到

特征输出。

在网络模型中添加 CA 注意力机制可以捕获

图像位置信息与通道关系，有助于模型更准确地

定位和识别检测对象。

3） 解码模块

将加强特征提取后的低层及高层特征进行特

征融合，进一步提升模型对多尺度裂纹图像的检

测能力。通过 1×1 的卷积将低层特征调整至与高

层特征相同大小，并将两个特征层堆叠后上采样

至输入图像大小，实现对图像中每个像素点的分

类，从而分割出射线图像中的裂纹区域。

图 3 CA 注意力机制［21］

Fig. 3　Coordinate attention mechanism［21］

100



第  1 期 贾文博等：飞机结构 X 射线裂纹图像智能评定

2　模型评估

2. 1　检测能力对比

模型训练数据来源于中国飞机强度研究所

（ASRI）飞机结构损伤库，损伤库中包含了裂纹、断

钉和掉钉等各类损伤图像。损伤库中原始射线图

像像素较大，包含了大量背景信息，裂纹区域在图

像中所占比重较少，无法直接用于深度学习模型

训练。为进一步提升裂纹分割的准确性，本文将

原始图像裁剪为 512 pixel×512 pixel 的图像，并通

过翻转、旋转、裁剪、变形、缩放等数据增强操作后

构建智能评定数据集，数据集含有 1 120 张含裂纹

的射线图像以及 500 张不含裂纹的射线图像，包含

了飞机各个关键结构部位的射线裂纹图像。数据

增强后裂纹的方向各不相同，裂纹大小存在多个

尺度，满足不同尺度裂纹检测的需求。

模型的主干网络权重由 ImageNet 数据集的预

训练权值进行初始化，其余网络层随机初始化。

模型损失函数采用 Dice+CE 损失，优化算法选择

Adam，初始学习率设为 0. 000 5，总训练次数设为

1 000，其中前 500 次冻结主干网络权重，只训练主

干网络以外的模型权重，后 500 次训练整个模型权

重，训练过程损失情况如图 4 所示。

从图 4 可以看出：模型收敛速度较快，说明本

文设计的模型结构以及训练策略较好；在 500 次冻

结训练后，模型训练损失进一步降低，说明本文采

用的分阶段训练策略有助于模型训练与收敛。

将 ELAN-Seg 模型与 DeepLabv3+［20］模型的

相 关 指 标 进 行 对 比 ，结 果 如 表 1 所 示 。 Deep⁃
Labv3+是图像分割领域较为成熟和经典的网络

模型，ELAN-Seg 模型相比 DeepLabv3+模型其参

数量大幅缩减，而且每秒钟处理的图像帧数达到

25 帧，检测效率大幅提升。除此之外，ELAN-Seg
模型分割结果的交并比指数相较 DeepLabv3+提

升近 8%，表明 ELAN-Seg 模型分割的裂纹区域更

加准确。在 ELAN-Seg 模型的 Attention 模块添加

CA 注意力机制后，检测性能提升 1. 2%，由此可见

合理嵌入注意力模块对于模型的检测能力具有一

定的提升作用。

飞机结构射线裂纹图像数据主要来源两个方

面，一方面是飞机结构强度试验过程中所产生的

裂纹，另一方面是飞机在外场运营过程中所产生

的裂纹。强度试验过程中由于大量线缆和电气设

施的影响，射线图像背景相对较为复杂，而外场飞

机运营过程获得的射线图像相对简单，无复杂背

景干扰。为了验证本文所提的 ELAN-Seg 模型在

飞机结构射线图像裂纹分割任务中的检测效果，

首先对简单背景下的射线图像进行智能检测，裂

纹分割结果如图 5 所示。

表 1　模型指标对比

Table 1　Comparison of model indicators

模型

DeepLabv3+

ELAN-Seg（NO CA）

ELAN-Seg+CA

参数量/106

54. 7

23. 0

23. 2

帧率/（f·s-1）

17

27

25

裂纹交并比/%

57. 61

65. 51

66. 78

 （a） X-ray 图像      （b） Ground      （c） DeepLabv3+   （d） ELAN-

                                        Truth                                           Seg+CA

图 5 裂纹分割结果对比

Fig. 5　Comparison of crack segmentation results

图 4 ELAN-Seg 模型训练损失

Fig. 4　Training loss of ELAN-Seg model
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与 DeepLabv3+ 模型对比发现，本文提出的

ELAN-Seg 模型分割的裂纹区域相对完整且连

续，针对较小长度的裂纹依然能够准确分割。Dee⁃
pLabv3+针对裂纹这类细小检测对象，其分割效

果相对较差，裂纹区域不够连续而且相对粗糙。

由此可见，本文提出的 ELAN-Seg 在 X 射线裂纹

分割任务中具备一定的优越性。

飞机结构强度试验过程产生的射线图像由于

大量线缆的存在会对裂纹检测造成较大干扰，基

于 ELAN-Seg 模型对复杂背景下的射线裂纹图像

进 行 分 割 ，检 测 结 果 如 图 6 所 示 ，可 以 看 出 ：

ELAN-Seg 模型在复杂背景下依然能很好地识别

出完整裂纹区域，相比 DeepLabv3+模型更适合在

复杂背景下对 X 射线裂纹图像对进行分割，充分验

证本文提出的模型具备良好的裂纹分割能力。

为了进一步研究 CA 注意力机制对模型检测

能力的影响，在 ELAN-Seg 模型添加注意力机制

前后对比裂纹分割的效果，结果如图 7 所示，可以

看出：未添加注意力机制时裂纹分割区域相对准

确，但是部分图像存在误判区域，加入 CA 注意力

机制后通道信息与空间信息进行了融合，裂纹分

割结果相对更加准确。

2. 2　检测结果分析

射线图像中裂纹尺寸测量可通过图像处理技

术 获 得 ，该 技 术 具 有 检 测 效 率 高、非 接 触 等 优

点［16］。数字化射线裂纹图像尺寸计算受到仪器分

辨率、扫描速度、焦点源尺寸等多种因素影响，在

经过校准后其尺寸可大致代表实际尺寸。

为了进一步评估 ELAN-Seg 模型检出的裂纹

尺寸，基于射线图像校准结果对裂纹长度进行定

量评估。原始射线图像大小经校准后得到每个像

素代表的实际尺寸为 0. 09 mm，利用 ELAN-Seg
模型分割裂纹区域的最小外接矩形的对角线长度

表征裂纹长度，评估裂纹不同位置和走向裂纹长

度。裂纹长度评估结果如图 8 所示，最小裂纹长度

在 3 mm 左右。

飞机结构存在大量长桁、肋、橼条等结构，射

线成像时由于遮挡会导致部分裂纹无法看见，这

通常是由于 X 射线穿透不到被遮挡的裂纹位置所

致。当这些裂纹贯穿长桁、肋和橼条等结构，同一

裂纹在射线图像上显示为两个裂纹，如图 9 所示。

      （a） X-ray 图像            （b） DeepLabv3+    （c） ELAN-Seg+CA

图 6 复杂背景下的裂纹分割结果

Fig. 6　Crack segmentation results in complex background

      （a） X-ray 图像             （b） ELAN-Seg     （c） ELAN-Seg+CA
                                                   （NO-CA）

图 7 注意力机制对结果的影响

Fig. 7　The influence of attention mechanism on results
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为了更好地评估这类被遮挡的裂纹，利用模

型分割结果分别求出每个裂纹区域的最小外接矩

形。根据外接矩形长边斜率及相对位置关系建立

可疑区域（图 9 黄色矩形框），可疑区域内的多个裂

纹在实际情况下有可能为一条裂纹，检测人员通

过复核可疑区域即可对这类裂纹做出准确评定。

基于 ASRI 飞机结构损伤数据库，将包含 186
条裂纹的 160 张射线图像输入到 ELAN-Seg 模型

进行测试。该模型正确分割出 179 条裂纹，其中最

小裂纹尺寸为 3 mm 左右，裂纹漏检率小于 3. 8%。

射线图像中的未检出裂纹的图像如图 10 所示。未

检出的射线裂纹图像中，裂纹区域对比度较低，裂

纹特征不明显，而且裂纹区域存在边界扩展情况，

在实际检测过程中，人工目视检查针对这类裂纹

也会出现漏检。漏检是由射线图像的几何不清晰

度造成的，除此之外，射线源焦点尺寸、射线源至

胶片距离、工件厚度、成像的位置和角度等都会影

响裂纹区域的边界扩展情况。

射线图像的对比度和边界扩展是影响图像质

量的主要因素。改进方法主要包含两个方面，一

方面在获得射线底片时尽可能优化检测参数，选

择射线源的最佳位置和入射方向，以便获得高质

量的射线图像；另一方面搜集未检出裂纹的射线

图像，并重新对其裂纹区域进行标注。在积累一

定数量图像后对模型进行迭代训练，使得模型学

习更多的关于这类边界扩展的裂纹特征信息，进

而逐步提升模型检测能力。

3　结  论

1） 基于高效层聚合网络搭建智能评定模型主

干网络，将主干网络提取的低层和高层特征均利

用金字塔卷积模块进行加强特征提取，在特征融

合后对图像进行分割，这种多层级、多尺度特征提

取方法提升了裂纹分割能力。

      （a） X-ray 图像           （b） Ground Truth      （c） 未检出裂纹图像

图 10 漏检的裂纹图像

Fig. 10　Missed crack image

（a） X-ray 图像 1  （b） 裂纹长度 1 （c） X-ray 图像 2  （d） 裂纹长度 2

图 8 裂纹长度评估

Fig. 8　Crack length evaluation

  （a） X-ray 遮挡图像           （b） 检测结果                （c） 可疑区域

图 9 裂纹可疑区域

Fig. 9　Suspected crack area
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2） 在 ELAN-Seg模型中嵌入 CA 注意力机制，

通过融合图像位置信息与通道信息使复杂背景 X
射线图像裂纹分割更加完整，同时误检区域更少。

3） 利用智能评定模型对飞机结构射线裂纹图

像进行批量检测，具有自动化检测与智能评定的

工程应用前景。
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