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基于熔池图像不变矩特征的激光‑MIG复合焊接根部
驼峰在线检测方法

黄宇辉， 范西岸， 张艳喜， 高向东*

广东工业大学广东省焊接工程技术研究中心，广东  广州  510006

摘要  根部驼峰缺陷是激光‑MIG 复合焊接（MIG 焊，熔化极惰性气体保护焊）中常出现的焊接缺陷之一，因该缺陷

出现在焊件背部，所以在焊接过程中不易被发现。为检测根部驼峰缺陷，采用高速摄像机捕捉焊接图像。对预处理

后的图像进行阈值分割得到熔池轮廓图像，通过局部形态学处理进一步获取熔池二值化图像。提取二值化图像的

四组归一化不变矩，并采用滑动均值法进行降噪处理，进而获得不变矩特征。建立动态调整学习率算法的一维卷积

神经网络模型，以熔池尾部图像的四组归一化不变矩及其滑动均值作为输入。通过 9150 个连续焊缝样本检测值和

实际值的比较，验证了该网络模型具有良好的检测能力。该方法可应用于封闭式的平板对接焊，通过采集激

光‑MIG 复合焊接中焊件表面信号，对无法直接观察的背部驼峰缺陷进行检测。

关键词  激光技术；神经网络；激光‑MIG 复合焊；根部驼峰；熔池图像；图像不变矩

中图分类号  TG409   文献标志码  A DOI： 10.3788/CJL220922

1　引　　言

激光 -MIG 复合焊接（MIG 焊，熔化极惰性气体保

护焊）既兼具激光焊接高功率密度、大深宽比等优

势［1］，又保留了电弧焊良好的桥接性能［2］。激光的加入

可以使电弧和熔滴过渡更稳定，同时电弧可以提高焊

件对激光的吸收率。在激光-MIG 复合焊接过程中，焊

缝成形与复合焊接过程中熔滴过渡的形式密切相

关［3］，激光与电弧两种热源相互耦合对焊接质量产生

至关重要的影响［4］。在焊接熔透效率不足时，焊缝容

易出现根部驼峰缺陷［5］。导致根部驼峰出现的因素主

要包括熔融金属表面张力与重力的相互作用［6］、匙孔

熔透状态［7］、背部焊缝几何形状［8］以及向下流动至匙孔

出口的熔融金属速度［9］等。出现根部驼峰缺陷的背部

熔融金属温度往往高于上表面，高温引起的表面张力

减小，使底部过热的熔融金属无法向上流回内部熔池，

最终在背部熔池末端凝固形成根部驼峰［10］。根部驼峰

缺陷是由一段时间内流至焊缝背部熔池末端的熔融金

属累积而成，当熔融金属凝固形成驼峰后，新的熔融金

属又会在下一个位置继续堆积形成新的驼峰，导致该

缺陷在一定范围内周期性出现［11］。

视觉检测技术被广泛应用在焊接过程中，其采集

的图像含有丰富的焊接信息［12-15］。Fan 等［16］采用双高

速摄像系统，实时获取激光-MIG 复合焊接过程中匙孔

和熔池的图像。利用所提取的匙孔形态特征，可区分

根部驼峰缺陷和正常熔透状态。但该方法需要采集较

大数量的匙孔质心数据进行波动分析，实现在线检测

较为困难。Gao 等［17］利用高速摄像机分析焊接过程中

熔池阴影的变化，从图像中提取阴影的面积、质心、最

大宽度和阴影到匙孔的距离四个参数，实现焊接质量

的在线检测。但是面积、质心等简单的形态特征无法

区分一些特殊图像形态，不适用于描述复杂图像形态

特征。Fan 等［18］采用高速摄像机提取焊件顶部和底部

的图像形态特征，通过经验模态分析特征的时序并构

建支持向量机模型，检测焊缝是否存在根部驼峰等缺

陷。该方法需要采集熔池背部的图像，不适用于无法

获取背部图像信息的封闭式焊接场合。

焊缝根部驼峰直接影响着焊接质量，当前国内外关

于焊缝根部驼峰的在线检测研究相对较少。因此，本文

提出一种在激光-MIG 复合焊接强噪声环境下，采集焊

件表面复杂形态特征在线检测焊接过程中焊件背部根

部驼峰缺陷的方法。熔池图像由高速摄像机采集，采用

基于视网膜大脑皮层（Retinex）理论的多尺度视网膜大

脑皮层（MSR）增强图像的熔池形貌，通过阈值分割和

形态学处理提取出熔池尾部的二值化图像。计算图像

的四组归一化不变矩，并采用滑动均值法减少噪声对不

变矩的影响。同时，构建基于一维卷积神经网络的根

部驼峰检测模型，实现根部驼峰缺陷的在线检测。
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2　激光‑MIG 复合焊接试验

2.1　激光‑MIG复合焊接过程中的检测试验装置

激光-MIG 复合焊接试验平台由光纤激光器、六轴

机器人、高速摄像机等组成，如图 1 所示。光纤激光器

的最大输出功率为 4 kW，高速摄像机采集的图像像素

为 768 pixel×768 pixel，采集帧率为 2000 frame/s，搭

配窄带近红外滤光系统，提取熔池和匙孔信息。高速

摄像机镜头距离焊缝约 600 mm，与水平方向成 45°夹
角。焊件尺寸是 200 mm×100 mm×3 mm，母材为

304 不锈钢，焊丝材质为 ER308 不锈钢。焊接采用电

弧引导的形式，MIG 焊枪在前，激光在后。高速摄像

机、激光头和电弧焊枪被固定，运动平台带动工件

运动。

2.2　焊接试验中的熔池变化

焊缝的成形与熔池的流动密切相关［19-20］，当出现

根部驼峰缺陷时，焊件表面的部分熔池将转移到焊

件背部，使得焊件表面熔池余高降低，并在背部累积

形成根部驼峰［21］。如图 2（a）所示，当出现根部驼峰

缺陷时，熔池表面两侧的凝固速度较快，熔池尾部两

侧出现较大面积的灰色凝固区域。在熔宽变化不大

的情况下，余高较小的熔池的表面曲率较小，近似于

平面，从相机位置观察，凝固与未凝固区域的分界线

趋近于斜线，熔池尾部呈“V”形。如图 2（b）所示，当

全熔透时，焊接过程中熔池表面曲率更大，从相机位

置观察，凝固与未凝固区域的分界线受表面熔池曲

率的影响而弯曲，分界线形状为曲线，熔池尾部呈

“U”形。

3　熔池不变矩特征的提取与分析

3.1　熔池尾部图像处理

图 3 为焊接过程中的检测图像，合适的图像处理

算法可以提取图像潜藏的特征信息［22］，其中 ROI 表示

感兴趣区域。由于在激光-MIG 复合焊接试验中，辅助

激光从焊缝旁边进行照明，高速摄像机拍摄的原始图像

左边的灰度高于右边，同时激光与电弧耦合区域的灰度

也高于熔池尾部区域，如图 4（a）所示。为了完整提取熔

池尾部的图像特征，采用基于 Retinex理论的 MSR 增强

图 1　激光-MIG 复合焊接试验平台示意图

Fig. 1　Schematic of laser-MIG hybrid welding testing platform

图 2　激光-MIG 复合焊接熔池示意图。（a）根部驼峰熔池形成过程；（b）全熔透缺陷熔池形成过程

Fig. 2　Schematics of laser-MIG hybrid welding molten pool.  (a) Formation process of root hump pool; (b) formation process of full 
penetration defect pool

对 ROI进行预处理，MSR 增强利用原始图像估计光照

分量，再去除或降低光照分量，获得物体的反射性质，从

而抑制光照不均对物体原貌产生的影响［23-24］。熔池预处

理图像如图 4（b）所示。在熔池尾部区域使用最大类间

方差法（OTSU）对预处理图像进行阈值分割，通过局部

形态学处理消除熔池和基材反光的影响，提取出熔池尾

部灰色凝固区域的二值图像，熔池凝固区域的二值图像

如图 4（c）所示。设置图像中的熔池尾部感兴趣区域，

在该区域对图像进行黑白取反，得到表征熔池尾部形态

的二值图像，熔池尾部的二值图像如图 4（d）所示。

3.2　熔池尾部图像的特征提取

图像不变矩是一种具有平移、旋转和尺度不变性

的图像特征，用于对图像特征的描述［25］。利用图像的

不变矩特征可以量化有根部驼峰缺陷的熔池尾部图像

与全熔透的熔池尾部图像的差异。

熔池尾部二维图像 f （x，y）的 p+q 阶矩［26］定义为

M pq = ∑
x = 0

X - 1

∑
y = 0

Y - 1

xp yq f ( x，y )， （1）

式中：p 和 q 为阶数，取值 0，1，2，…；X 为图像的宽度；Y
为图像的高度；x 为图像的横坐标；y 为图像的纵坐标；

f（x，y）为该坐标下图像的像素取值，取值为 0或者 1。
因此，熔池尾部二维图像 f（x，y）的 p+q 阶中心矩

定义为

μpq = ∑
x = 0

X - 1

∑
y = 0

Y - 1

f ( x，y )  ( x - x̄ )p  ( y - ȳ )q  ， （2）

式中：x̄ 为熔池尾部图像白色区域质心的横坐标，其值

为 M10/M00；ȳ 为熔池尾部图像白色区域质心的纵坐

标，其值为 M01/M00。

熔池尾部二维图像 f（x，y）的 p+q 阶归一化中心

矩定义为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ηpq = μpq

μγ
00

γ = p + q
2 + 1，p + q = 2，3，⋯

。 （3）

式（2）的中心矩具有平移不变性，式（3）的归一化

中心矩具有比例不变性，在此基础上由不高于三阶的

归一化中心矩构造出四组不变矩［27］：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï
ï
ï

φ 1 = η20 + η02

φ 2 = ( η20 - η02 )2 + 4η2
11

φ 3 = ( η30 - 3η12 )2 +( 3η21 - η03 )2

φ 4 = ( η30 + η12 )2 +( η21 + η03 )2

。 （4）

通过式（4）分别计算两种焊接状态图像的四组不

变矩，并将每组不变矩数据进行归一化处理，消除特征

的量纲影响。第 i组 t时刻的归一化不变矩定义为

φi norm ( t )= φi ( t )- φimin

φimax - φimin
， （5）

式中：i 为不变矩类型编号；φi ( t ) 为 t 时刻第 i 组不变

矩 的 值 ；φimin 为 φi ( t ) 的 最 小 值 ；φimax 为 φi ( t ) 的 最

大值。

采用滑动均值法处理每组归一化后的不变矩数

据，从而平滑数据，消除随机误差产生的局部噪点，突

显每组归一化后的不变矩变化趋势。第 i 组 t 时刻的

归一化不变矩滑动均值定义为

-
φ

i
( t )= 1

w ∑
t = n - w + 1

n

φi norm ( t )， （6）

式中：w 为滑动窗口宽度；n 为样本总数。

图 3　激光-MIG 复合焊接过程中的检测图像

Fig. 3　Detection image in laser-MIG hybrid welding process

图 4　激光-MIG复合焊接熔池的图像处理过程。（a）原始图像；（b）经过 MSR处理后的熔池图像；（c）凝固熔池图像；（d）熔池尾部图像

Fig. 4　Image processing of laser-MIG hybrid welding molten pool.  (a) Original image; (b) molten pool image after MSR processing; 
(c) image of solidified molten pool; (d) image of molten pool tail



1202108-3

研究论文 第  50 卷  第  12 期/2023 年  6 月/中国激光
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通过式（4）分别计算两种焊接状态图像的四组不

变矩，并将每组不变矩数据进行归一化处理，消除特征

的量纲影响。第 i组 t时刻的归一化不变矩定义为
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式中：i 为不变矩类型编号；φi ( t ) 为 t 时刻第 i 组不变

矩 的 值 ；φimin 为 φi ( t ) 的 最 小 值 ；φimax 为 φi ( t ) 的 最

大值。

采用滑动均值法处理每组归一化后的不变矩数
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3.3　熔池尾部特征的序列分析

选取有根部驼峰缺陷和全熔透的连续焊接样本各

12000 个，两种焊接状态的四组归一化不变矩及其滑

动均值如图 5 所示。图 5（a）为两种样本的 φ1norm，全熔

透样本的 φ1norm为 0.080，方差为 0.010；而有缺陷样本的

φ1norm 为 0.197，方差为 0.012。在对应的箱线图中全熔

透的中位数比有缺陷的低 0.13，其上下限范围也比有

缺陷的小 0.21，如图 6（a）所示。图 5（b）为两种样本的

φ2norm，全熔透样本的 φ2norm 为 0.083，方差为 0.018；而有

缺陷样本的 φ2norm 为 0.317，方差为 0.025。在对应的箱

线图中全熔透的中位数比有缺陷的低 0.26，其上下限

范围也比有缺陷的小 0.50，如图 6（b）所示。图 5（c）为

两种样本的 φ3norm，全熔透样本的 φ3norm 均值为 0.097，方
差 为 0.018；而 有 缺 陷 样 本 的 φ3norm 为 0.189，方 差 为

图 5　熔池尾部图像的不变矩及其滑动均值。（a）不变矩 1；（b）不变矩 2；（c）不变矩 3；（d）不变矩 4
Fig. 5　Invariant moments and moving average values of molten pool tail images.  (a) Invariant moment 1; (b) invariant moment 2; 

(c) invariant moment 3; (d) invariant moment 4
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0.014。在对应的箱线图中全熔透的中位数比有缺陷的

低 0.11，其上下限范围也比有缺陷的小 0.18，如图 6（c）所

示。图 5（d）为两种样本的 φ4norm，全熔透样本的 φ4norm为

0.048，方差为 0.021；而有缺陷样本的 φ4norm为 0.135，方
差为 0.034。在对应的箱线图中全熔透的中位数比有

缺陷的低 0.07，其上下限范围也比有缺陷的小 0.28，如

图 6（d）所示。有根部驼峰缺陷的下四分位数均高于

全熔透的上四分位数，两者的四组归一化不变矩四分

位间距框之间没有重叠部分，有根部驼峰缺陷的样本

的特征值也比全熔透更分散。有根部驼峰缺陷的四组

归一化不变矩均值相比于全熔透至少增加了 90%，而

其中位数相比于全熔透至少增加了 150%。

4　焊缝缺陷检测模型

4.1　一维卷积神经网络模型的建立

卷积神经网络是当前人工智能领域最具代表性的

深度学习算法之一，其中一维卷积神经网络适用于处

理一维时间序列数据［28-29］。为检测激光 -MIG 复合焊

接过程中是否出现根部驼峰缺陷，建立了一维卷积神

经网络模型，模型前四组为卷积层（Conv）和池化层

（pooling），最后一组为一个池化层和一个全连接层，一

维卷积神经网络模型如图 7 所示。本次试验采集的有

根部驼峰缺陷和全熔透的样本各 12000 份，以四组归

一化不变矩及其滑动均值作为输入量即 Xt={φ̄ 1 ( t )，
φ 1norm ( t )，φ̄ 2（t），φ 2norm ( t )，φ̄ 3（t），φ 3norm ( t )，φ̄ 4（t），

}φ 4norm ( t )，t = 0. 5，1. 0，1. 5，…，12000 ms ，输 出 量 为

Yt，对焊缝成型状况进行分类。若 Yt为 0，表示样本为

全熔透状态；若 Yt为 1，表示样本含有驼峰缺陷。一维

卷积神经网络模型的训练次数（epoch）为 30，每批次学

习的样本数量（batch size）为 128，初始学习率（learning 
rate）为 0.01。本次试验采用的学习率动态调整算法，

由验证集准确率进行调控。学习率不进行调整的容忍

轮数设置为 5 轮，即经过 5 轮训练后，若验证集的准确

率没有提升，则对学习率进行调整，调整因子为 0.2。

图 6　熔池尾部图像不变矩的箱线图。（a）不变矩 1；（b）不变矩 2；（c）不变矩 3；（d）不变矩 4
Fig. 6　Boxplots of invariant moment of molten pool tail image.  (a) Invariant moment 1; (b) invariant moment 2; (c) invariant moment 3; 

(d) invariant moment 4

图 7　用于焊缝根部驼峰检测的一维卷积神经网络模型

Fig. 7　One-dimensional convolutional neural network model for weld root hump detection
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4.2　模型训练结果

根部驼峰缺陷的一维卷积神经网络检测模型的准

确率曲线如图 8（a）所示。模型的训练集和验证集准

确率分别在第 21 轮和第 22 轮训练时达到峰值，模型训

练集和验证集最佳准确率分别为 99.73% 和 99.88%。

模型的损失值曲线如图 8（b）所示，模型的损失值曲线

在 20 轮左右开始收敛，并且模型的损失值最终趋近于

1%。模型的学习率曲线如图 8（c）所示，模型的学习

率先降低到 2 × 10-5，再进一步降低到 4 × 10-6。初始

学习率持续了 25 轮，一个学习率参数持续的轮次越

多，证明该模型在该学习率参数下能学到的特征越多，

性能提升的空间越大。学习率动态调整算法成功避免

了预测模型的多次提前收敛，从而得到了性能最佳的

缺陷检测模型。

4.3　模型检测效果

为了验证模型检测焊缝出现根部驼峰缺陷的效

果，选取激光功率为 2.5 kW，电压为 18 V，电流为

150 A，焊接速度为 1.4 m/min，引导方式为电弧引导进

行验证。该焊缝前半部分有根部驼峰缺陷而后半部分

为全熔透，选取连续焊缝中 9150 个样本作为测试集，

输入到训练好的模型中，计算模型检测根部驼峰缺陷

的准确率。图 9 为测试集中 9150 个样本对应的焊接实

物与该焊缝根部驼峰缺陷检测结果的对比图。该焊缝

的焊接方向为从左至右，最左边的虚线为测试集样本

选取的起点，最右边的虚线为测试集样本选取的终点，

中间点划线为有根部驼峰缺陷区域和全熔透区域的分

界线，两条虚线之间包含 9150 个测试集样本。检测结

果中 1 表示样本含有驼峰缺陷，0 表示样本为全熔透状

态。当 t为 0~3604.5 ms 时，样本检测结果为含有根部

驼峰缺陷。当 t 为 2750~2900 ms 时出现误检。误检

原因是该位置接近有根部驼峰缺陷区域和全熔透区域

的分界线，此时熔池尾部形状有从“V”形向“U”形过

渡的倾向。当 t为 3950~4100 ms时，检测结果在 0 和 1
之间交替变换，出现误检的原因是该区域的焊缝背部

出现微弱的驼峰，如图 9 中局部放大图所示。

该模型在不同测试集样本下的检测准确性数据如

表 1 所示。在有根部驼峰缺陷的测试样本中，准确率

达到 95.6%。在全熔透的测试样本中，准确率达到

91.4%。在整条焊缝 9150 个测试样本中，准确率达到

94.7%，检测速度达到 25 frame/s。试验结果表明，该

图 8　用于焊缝根部驼峰检测的一维卷积神经网络模型的训练结果。（a）模型准确率曲线；（b）模型损失值曲线；（c）模型学习率曲线

Fig. 8　Training results of one-dimensional convolutional neural network model for weld root hump detection.  (a) Accuracy curves of 
model; (b) loss curves of model; (c) learning rate curve of model

图 9　根部驼峰检测结果和真实结果对比图

Fig. 9　Comparison of detection and real results of root hump

模型能够有效检测出焊接过程中的根部驼峰缺陷。

5　结　　论

利用高速摄像机采集了激光 -MIG 复合焊熔池的

正面图像，通过对熔池图像进行处理和分析，提出一种

根部焊瘤的在线检测方法。

采用基于 Retinex 理论的 MSR 增强方法处理熔池

图像，可以减少熔池两侧光照不均产生的灰度差。对

MSR 预处理的图像进行阈值分割和形态学处理可以

获取较为完整的熔池尾部图像。

通过对比焊接特征及其所处焊接状态，发现相比

于全熔透样本，有根部驼峰缺陷样本的四组归一化不

变矩均值至少增加了 90%，而其中位数至少增加了

150%，且特征值的分散程度更高。

建立的改进动态调整学习率算法的一维卷积神经

网络模型，对根部驼峰缺陷具有良好的在线检测能力。

对根部驼峰缺陷检测的准确率达到 94.7%，可准确检

测焊接过程中出现的凝固驼峰缺陷。
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模型能够有效检测出焊接过程中的根部驼峰缺陷。

5　结　　论

利用高速摄像机采集了激光 -MIG 复合焊熔池的

正面图像，通过对熔池图像进行处理和分析，提出一种

根部焊瘤的在线检测方法。

采用基于 Retinex 理论的 MSR 增强方法处理熔池

图像，可以减少熔池两侧光照不均产生的灰度差。对

MSR 预处理的图像进行阈值分割和形态学处理可以

获取较为完整的熔池尾部图像。

通过对比焊接特征及其所处焊接状态，发现相比

于全熔透样本，有根部驼峰缺陷样本的四组归一化不

变矩均值至少增加了 90%，而其中位数至少增加了

150%，且特征值的分散程度更高。

建立的改进动态调整学习率算法的一维卷积神经

网络模型，对根部驼峰缺陷具有良好的在线检测能力。

对根部驼峰缺陷检测的准确率达到 94.7%，可准确检

测焊接过程中出现的凝固驼峰缺陷。
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Invariable Moment Characteristics of Molten Pool Image
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Abstract
Objective　As a reliable technology for material joint processing, laser-MIG hybrid welding (MIG welding, melt inert-gas welding) 
has been applied to various fields of the product manufacturing industry for decades.  Due to its characteristics such as deep 
penetration, high welding speed, and high-quality shaping, laser-MIG hybrid welding has become the research focus.  However, all 
kinds of defects troubling many scholars often occur in laser-MIG hybrid welding, and root hump is one of the common defects.  
Unlike instantaneous defects such as undercut and non-penetration, root hump defects are caused by the accumulation of molten metal 
flowing to the end of the pool over a a period of time.  During the formation of the root hump, the weld quality is continuously affected 
by it.  When the molten metal has solidified to form a hump, the new molten metal will continue to accumulate in the next position to 
form a new hump, resulting in the periodic occurrence of the root hump within a certain range.  This study presents an online detection 
of root hump based on invariable moment characteristics of the tail molten pool, which can detect accurately root hump defect in the 
strong noise environment of laser-MIG hybrid welding.  We hope that our innovative approach could provide the basis for the online 
detection of defects in laser-MIG hybrid welding.

Methods　 The laser-MIG hybrid welding process detection system is established by a high-speed camera, six-axis robot, arc 
welding machine, high-power fiber laser, and image processing computer.  During laser-MIG hybrid welding, the images of the 
molten pool outlines are collected by the high-speed camera.  To reduce the gray difference between the two sides of the molten pool 
when the arc is retracted or released, the multi-scale Retinex (MSR) enhancement method based on Retinex theory is used.  After 
threshold segmentation and morphological processing, the binary images of the tail molten pool are obtained.  Whereafter, the four 
kinds of invariant moments of the tail molten pool images are calculated.  For suppressing the interference of local noise caused by 
random error on the tail molten pool invariant moments, the moving average method is adopted to reduce the influence of noise.  The 
one-dimensional convolution neural network model using the improved dynamic learning rate algorithm is established, and the moving 
average values of the four normalized invariant moments from the tail molten pool images are used as input.  The model is successful 
to realize the online detection of hump defects at the root of the weldment based on images of the weldment surface during laser-MIG 
hybrid welding.

Results and Discussions　 According to the comparison of the moving average values of the four normalized invariant moments 
from the tail molten pool images between root hump and full penetration samples, the moving average values of root hump samples 
are higher than those of full penetration samples.  The values of the root hump are almost higher than the specific moving average 
value, and the full penetration is lower than it (Fig. 5).  The occurrence of the root hump defect in the welding process can be 
preliminarily judged by the moving average values of the invariant moment.  To accurately detect the root hump defects in the laser-

MIG hybrid welding process, the one-dimensional convolution neural network model using the improved dynamic learning rate 
algorithm is established.  The best accuracy of training set from training samples is 99. 73%, and the best accuracy of the validation set 
from training samples even reaches 99. 88% (Fig. 8).  A continuous weld bead, whose the first half of the weld bead has root hump 
and the second half is normal, is used to verify the reliability of the model.  The samples are detected as root hump defect samples in 
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the first 3604. 5 ms.  The false detection occurs in 2750 ‒ 2900 ms.  The reason for false detection is that this position is close to the 
boundary between the root hump area and no defect area.  At this time, the moving average values of invariant moment decrease.  In 
the latter part, the  detection result alternates between 0 and 1 in 3950‒4100 ms (Fig. 9).  A weak hump on the back of the weld bead 
leads to this false detection.  Although the model has some detection errors, it can still accurately detect most root hump defects with 
94. 7% accuracy (Table 2).

Conclusions　This study adopts invariable moment characteristics of the tail molten pool to detect root hump in laser-MIG hybrid 
welding.  Aiming at the problem of uneven illumination on both sides of the molten pool, the MSR enhancement method based on 
Retinex theory is adopted to reduce the gray difference on both sides of the molten pool.  The moving average values of the four 
normalized invariant moments from the tail molten pool images coming from the image process can be used to judge the occurrence of 
the root hump defects.  It is observed that the moving average values of the root hump samples are higher than those of the full 
penetration samples.  A one-dimensional convolution neural network model with an improved dynamic adjusting learning rate 
algorithm is established to detect the root hump defects.  The experimental result shows that the accuracies of the training set and the 
verification set can reach 99. 73% and 99. 88% respectively.  The model is applied to detect root hump defects in continuous weld 
bead, whose accuracy reaches 94. 7%.  The root hump defects in laser-MIG hybrid welding are detected accurately, which provids a 
new idea for the realization of welding status and welding quality detection in laser-MIG hybrid welding.

Key words laser technique; neural network; laser-MIG hybrid welding; root hump; image of molten pool; invariant moment of 
image
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