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一种基于卷积神经网络的电涡流金属辨识方法
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摘　 要:为实现对主要金相组织同为铁素体和珠光体的 3 种碳素结构钢的辨识,提出一种基于卷积神经网络的金属辨识方法。
卷积神经网络可以很好地处理环境信息复杂、推理规则不明确和样品本身有缺陷情况下的分类,利用涡流无损检测技术和卷积

神经网络算法搭建了该金属辨识平台,首先在涡流传感器的工作频率范围内随机选取 8 个高频点,并通过该传感器分别采集各

个频点下金属的信息;然后通过傅里叶变换、坐标变换等数据处理使得每种金属的信息图像化;最终通过卷积神经网络训练来

获得辨识模型。 结果表明,该方案对比传统方式可在不损伤金属的情况下识别金属;对比现有的 BP 神经网络算法(86. 20%),
对 3 种金属的正确识别率都达到了 92. 33%。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

identify
 

three
 

types
 

of
 

carbon
 

structural
 

steels
 

whose
 

metallographic
 

structures
 

are
 

ferrite
 

and
 

pearlite.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

metal
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network.
 

Convolutional
 

neural
 

networks
 

can
 

efficiently
 

implement
 

classification
 

with
 

complex
 

environmental
 

information,
 

ambiguous
 

inference
 

rules,
 

and
 

flawed
 

samples.
 

The
 

metal
 

identification
 

platform
 

was
 

built
 

based
 

on
 

eddy
 

current
 

non-destructive
 

testing
 

technology
 

and
 

convolutional
 

neural
 

network.
 

First,
 

8
 

high-frequency
 

points
 

are
 

randomly
 

selected
 

from
 

the
 

bandwidth
 

of
 

the
 

eddy
 

current
 

sensor,
 

and
 

the
 

metal
 

information
 

that
 

under
 

each
 

frequency
 

point
 

is
 

separately
 

collected
 

by
 

this
 

eddy
 

current
 

sensor.
 

Then,
 

this
 

information
 

is
 

imaged
 

through
 

data
 

processing
 

such
 

as
 

Fourier
 

transform
 

and
 

coordinate
 

transformation.
 

Finally,
 

the
 

identification
 

model
 

is
 

obtained
 

by
 

convolutional
 

neural
 

network.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

scheme
 

can
 

identify
 

metals
 

without
 

damaging
 

the
 

metal
 

compared
 

to
 

the
 

traditional
 

method.
 

The
 

accuracy
 

of
 

the
 

CNN
 

model
 

for
 

all
 

three
 

metals
 

increased
 

to
 

92. 33%,
 

which
 

is
 

superior
 

to
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

(86. 20%).
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0　 引　 言

随着全球资源的开采利用,金属材料的成本不断上

升,存在不符合国家规格或规范的金属制品流入市场,给

社会和人们的生活带来隐患,金属材料种类的辨识在当

下就显现的尤为重要[1] 。 传统的物理、化学金属识别方

法都会对金属产生破坏,同时检测过程耗时费力,现有的

基于 BP 神经网络的涡流识别方法对金属的识别率为

86. 198% [2] 。 基于以上所述现状,在利用涡流技术实现
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对金 属 的 无 损 辨 识 的 基 础 上 提 出 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)算法在涡流领域中的

辨识应用,提高对金属的辨识能力。
传统的金属辨识方法包含物理法和化学法,具体包

括断口识别、火花辨识、重量分析、滴定分析、容量分析等

方法[3-4] ,但都会给金属带来损伤。 涡流在辨识领域的应

用已取得了一定的发展,张荣华等[5] 使用空间域相频谱

分析方法,将相位梯度作为缺陷检测信号特征量,对不同

类型的缺陷进行检测和分类。 曹青松等[2] 利用电涡流技

术以及神经网络辨识的方法能有效的识别吸铁、黄铜和

铝合金 3 种金属,文献[2]只是对于 3 种不同金属进行了

识别,未做同类金相组织金属的识别, 且识别率是

86. 198%尚有提高的空间。 本文提出的方法主要针对工

业和生活中大量使用的碳素结构钢中金相组织为珠光体

和铁素体的 3 种金属进行辨识;最后也验证了不同的金

属(铁、铝、不锈钢 201 和不锈钢 304)之间的辨识情况。

1　 电涡流辨识金属材料的理论模型

涡流传感器的线圈在正弦激励信号下产生交变磁

场,放置于该交变磁场中的待检测金属感应出方向与发

射线圈相反的磁场,待测金属的感应磁场会对涡流传感

器线圈的等效阻抗产生影响。 通过引用文献[2]中的公

式,由式(1) ~ (3)可以推导出,在保证金属的尺寸、检测

距离等外界因素不变的条件下,由于不同金属的电导率

和磁导率存在差异,这会导致涡流传感器线圈的等效阻

抗产生不同的变化情况;同时也可以推导出频率的不同

也会对线圈的等效阻抗产生不同影响。 待测金属在多个

正弦频率的激励下,所对应的多个频点也会有多组幅值

参数的变化。 此处的频率范围的选择依据以下 3 个因

素:1)避免金属表层下的缺陷影响;2)涡流的趋肤效应;
3)所选购的涡流传感器的带宽。 为减小表层下未知缺陷

带来的影响,此处利用高频涡流的趋肤效应来对金属浅

表层的信息进行采集,为此该实验平台配备了高频涡流

探头,该高频涡流探头的工作频率范围为 3 ~ 9. 3
 

MHz,具
体的 频 点 是 在 该 频 率 范 围 内 随 机 产 生 8 个: f1 =
3. 01

 

MHz、f2 = 4. 37
 

MHz、 f3 = 5. 21
 

MHz、 f4 = 6. 37
 

MHz、
f5 = 7. 01

 

MHz、 f6 = 7. 93
 

MHz、 f7 = 8. 37
 

MHz、 f8 =
9. 21

 

MHz。 如何在这个频段里选择最优的频点是一个

难点,这也将是课题后期研究的方向。
 

图 1 所示为探头

在正弦激励频率分别为 4. 27、6. 37、7. 93、9. 21
 

MHz 激

励下,探头贴合金属和未贴合金属的波形对比。 实线

描述的是探头结合金属表面的波形,虚线描述的是探

头未结合金属表面的波形。 可以观察到高低频的峰值

点都表现出了明显差值,这些差异就是用以辨识金属

种类的依据。
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R2
2 + (ωL2) 2L2 (1)
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(3)
式中: Z2 = R2

2 + (ωL2) 2 称为涡流环阻抗; L、R 为待测金

属影响下涡流传感器接收线圈的等效电感和等效电阻;
Q 为其品质因数。 通过理论和波形对比分析可得,在金

属辨识的试验中,仅改变金属材质,其他参数都不变。 根

据多个频点反馈信号的幅值变化理论上可直接推导出对

应的金属材料。 但在实际应用中就要考虑金属与对应幅

值变化关系的复杂度、实验仪器对数据的精确测量、数据

的精度问题的探讨,上述的问题都给金属辨识的实际工

作带来了困难。

图 1　 多个频点下涡流探头的波形

Fig. 1　 Waveform
 

of
 

eddy
 

current
 

probe
 

under
 

multiple
 

frequency
 

conditions

2　 卷积神经网络

实际应用中金属在各个频点下的幅值变化与理论公

式的推导结果存在着很大的差异,金属表面粗糙度、待测

金属的大小、仪器精度和外界干扰等因素都会使实际操

作偏离理论推导的结果,这些对不同的金属的精确识别

都是很大的难题。
卷积神经网络在处理环境信息复杂、推理规则不确

定、样品本身有缺陷等问题上表现出了良好的特征分类

能力[6] ;并在图像分类、图像理解、人脸目标检测等领域
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得到了很多的成功应用[7-8] 。 通过该 CNN 算法可以解决

上述电涡流辨识金属在实际应用中的种种难题,为此将

卷积神经网络运用于此。
2. 1　 CNN 网络结构

CNN 具有多层网络结构,主要包含卷积层、池化层、
全连接层和输出层。 多层的卷积层和池化层对输入图像

提取大量的特征,全连接层和输出层依据提取特征对结

果进行分类[9] 。
1)卷积层

通过卷积核对输入对象进行特征提取,是 CNN 的核

心[10] 。 卷积核按照规定的步长沿着输入图像的横纵坐

标方向对输入的图像进行卷积计算,再将得到的特征图

中的特征强度较弱的通过激活函数 ReLU 置为 0。
卷积层的具体操作如下:

X l
j = f(∑

i∈Nj

X l -1
i ·ω l

ij + b l
j) (4)

式(4)表示为第 l 层的第 j 个特征图 X l
j 由前一层若

干个特征图 X l -1
i 和当前层的卷积核 ω l

ij 进行卷积计算,之
后再加上偏移量 b l

j, 最后经过激活函数 f(·) 去除特征强

度较弱的特征点。 其中卷积核的层数与输入的层数相

等; N j 代表 l - 1 层中用于计算第 l 层的第 j 个特征图 X l
j

的特征图的集合, b l
j 为第 l 层的第 j 个特征图偏置量。

2)池化层

池化层一般紧随卷积层之后,其作用是对特征图进

行压缩,简化网络的计算复杂度[11] 。 池化( pooling)操作

主要是通过对图片某一位置的相邻区域做一个概括统

计。 池化操作如下:
X l +1

j = lrn(down(X l
i)) (5)

其中, down(X) 为池化操作函数,当前使用较多的

是最大池化和平均池化,池化层的特征图的数量和卷积

层的特征图数量相等。 池化后执行 lrn ( ) 操作,局部响

应归一化,对训练有利。
3)全连接层

全连接层是将提取的高维特征图平铺为一维的一个

向量,一方面输出图像特征,另一方面将实现卷积层和普

通层二者之间的连接。 全连接的操作如下:
X l +2 = f(X l +1ω l +2 + b l +2) (6)
其中 f(·) 是激活函数,也使用的 ReLU 激活函数。

2. 2　 输入层图像设计

训练样本的大小将直接影响卷积神经网络的训练结

果的好坏[12-13] ,为取得较好的训练结果,此处将多个频点

下的信息进行全排列以扩充数据量,具体设计过程如下。
收集金属的幅值信息,此处采用了 8 个频点作为激

励信号,随机在涡流探头的工作频率范围 3 ~ 9. 3
 

MHz 之

间产生 8 个高频正弦激励信号 f t, 其中 t = 1 ~ 8, 每个频

点 f t 下对每种金属采集 5 组数据。 图 2 所示是频点为

8. 37
 

MHz 的涡流探头的时域波形图和 2 个局部放大图,
通过波峰和波谷的数据可以验证金属对涡流的确产生了

峰值的影响。 该实验中所有的操作就是基于 8 个这样不

同频点下的波形图进行的操作。

图 2　 频率为 8. 37
 

MHz 的波形

Fig. 2　 Waveform
 

at
 

8. 37
 

MHz

通过 MATLAB 对采集的数据进行快速傅里叶变换

(FFT),提取各个频点对应的幅值,并对各种金属的幅值

数据处理,图像生成中会依据去均值的结果乘以增益。

y t =
∑

3

j = 1
y t,j

3
(7)

Δy t,i =| y t,i -y t | (8)
y t,i = g(k·Δy t,i) (9)
Y t,i = y t,i + 1 (10)
其中, j = 1,…,3;y t,j 是频率为 f t 条件下探头未贴合

金属表面所测波形 FFT 后的幅值; y t 是频率为 f t 条件下

测定 3 次 y t,j 后的均值; i = 1,…,5;y t,i 是频率为 f t 条件下

探头贴合金属表面所测波形 FFT 后的幅值;为减少仪器

所带来的误差此处所得 5 个 y t,i 都减去了均值 y t;Δy t,i 表

示的是幅值变化值的绝对值。 像素图像上点图的绘制必

须要求坐标点为正整数,所以需要对计算的数值 Δy t,i 放

大并取整;其中 g(·) 是四舍五入取整函数; y t,i 是幅值变

化值的绝对值放大 k 倍后四舍五入取整的结果。 此处 Y i

中加 1 是为了避免 y t,i 为 0 的所带来的图像无法绘制的

情况。
一个频点对应 5 个幅值信息,8 个频点组成一个 8×5

的矩阵。 该矩阵列全排列(即每一行随机取一列数组成

一个 1×8 的特征子集)的方式将会有 58 = 390
 

625 个结

果,形成一个 390
 

625×8 的特征矩阵。
将 1×8 的特征子集均匀排布在像素为 8

 

m×8
 

m(其

中 m 为奇数)的白色背景图像中。 为将结果显示的符合

坐标系,需要对像素平面坐标系 (u,v) 进行变换:
xn = 8 × (n - 1) + (m + 1) / 2 (11)
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un = xn

vn = 8
 

m - yn
{ (12)

其中 n = 1 ~ 8, xn 是各个频点的位置信息,图中 x 轴

的信息不是频点的具体值,是各个频点的排序信息; yn

是 1×8 的特征子集中的元素。 图 3 所示为坐标变换的操

作示意图,通过变换提高了图像化信息的可读性。 图 4
所示为图中分布 8 个频点后点图的样例。

图 3　 坐标系转换示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

coordinate
 

system
 

transformation

图 4　 多频点点图示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

multi-frequency
 

point

3　 实验分析

依据上述理论来搭建实验平台并进行数据的采集和

处理,构建用于卷积神经网络的训练集、试验集和验证

集,搭建 CNN 卷积神经网络,训练和测试模型,最终验证

对各类金属的识别结果。
3. 1　 实验系统

整个金属辨识的硬件部分主要由任意信号发生器、
高频涡流探头、数字示波器、配备高性能 GPU 的电脑组

成。 软件部分主要是由 WaveStudio 采集数字示波器上的

波形数据,Matlab 对波形数据预处理并生成最终的点图,
Python 通过 TensorFlow-GPU 搭建卷积神经网络的模型。

1)检测平台搭建

整个系统框架如图 5 所示,通过泰克公司任意信号

发生器 AFG3022C 产生 8 个高频信号;通过力科公司的

WaveSurfer
 

3104z 电子示波器进行采集,并将波形信息保

存在电脑上;通过 MATLAB 处理数据得到图像化结果;
最后将图像送入基于 TensorFlow 搭建好的 CNN 中进行

模型的训练和测试,上述硬件设施如图 6 所示。

图 5　 实验平台框图

Fig. 5　 Experimental
 

platform
 

block
 

diagram

图 6　 实验平台实物

Fig. 6　 Experimental
 

platform

基于 TensorFlow 深度学习平台进行 CNN 的结构搭

建和模型训练,为提高模型的运算速度,在 GPU 加速的

版本(TensorFlow-GPU)上搭建和运行 CNN 模型,GPU 上

表现了良好的加速能力[14] 。
2)实验样例

碳素结构钢作为建筑、铁道、车辆、船舶、桥梁等领域

广泛使用的工业钢种,表现出用途广、产量大、种类多等

特点,为此对工业生产中大量使用的碳素结构钢进行辨

识就尤为重要。 按照普通低合金高强度钢的金相组织分

类,可以将普通低合金高强度结构钢分为三大类:铁素

体+珠光体型;贝氏体+少量珠光体型;回火马氏体+贝氏

体型[15] 。 实验中用于辨识的材料的主要金相组织是铁

素体和珠光体,具体的信息如表 1 所示。

表 1　 金相组织相同的碳素结构钢

Table
 

1　 Sorted
 

carbon
 

structural
 

steel
 

and
 

its
 

metallographic
 

structure
金相组织 材料

铁素体+珠光体

F45MnVS
 

20CrMnTiH
20 号钢

　 　 同时为验证该模型对不同金属的辨识情况,增加铁、
铝、不锈钢 201 和不锈钢 304 一组辨识材料;也为了排除
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该模型训练过程中存在过拟合的情况。 第 2 组辨识金属

是每类金属设置 2 个规格大小的样例。 此处要求加工的

2 个规格分别为直径为 ϕ16
 

mm 和 ϕ20
 

mm,厚度为 2
 

mm
的金属圆片。 采用 ϕ16

 

mm 的数据训练,ϕ20
 

mm 的数据

进行验证,最终判别该模型是否存在过拟合问题。
3. 2　 实验结果对比

将实验采集的第 1 组金属的数据按照式(7) 和(8)
处理得出如表 2 所示的数据信息。 第 1 组中幅值变化的

绝对值的最大值为 0. 235
 

6,最小值为 0;由式(10)可知,
此处为避免像素点不能绘制于坐标轴上,各个频点需要

加 1。 为充分凸显点图的位置信息,同时考虑到像素过

大导致卷积神经网络的计算量剧增等问题。 将式(9)中

的增益 k 取 100,由式(9)和(10)推导出此时的最大值为

25,由式(11)中的 vi 只能是正整数推出此时的 m 最小值

为 5。 为减小因图片大小使得卷积神经网络中运算量的

剧增,此处 m 选定最小值,最终确定点图背景大小为 40×
40,最终第 1 组送入 CNN 模型中的部分金属图像结果如

表 3 所示。 通过表 3 可以发现同一金属的结果基本类

似,不同金属间的图像也存在着肉眼可观的分辨信息。
表 2　 第 1 组的数据处理结果

Table
 

2　 Data
 

processing
 

results
 

of
 

the
 

first
 

group
金属种类 频点 幅值变化量的绝对值 / ( ×10-2 )

F45MnVS

f1 0. 44 0. 44 1. 78 2. 44 1. 11
f2 7. 22 12. 22 12. 22 13. 89 12. 22
f3 3. 56 3. 56 4. 89 4. 89 4. 89
f4 1. 78 3. 11 4. 44 3. 11 3. 11
f5 8. 89 6. 22 8. 89 7. 56 7. 56
f6 22. 22 18. 22 20. 89 22. 22 23. 56
f7 15. 11 15. 11 13. 78 13. 78 15. 11
f8 1. 11 0. 22 1. 56 0. 22 0. 22

20CrMnTIH

f1 2. 78 2. 78 2. 78 2. 78 2. 78
f2 7. 22 7. 22 3. 89 7. 22 7. 22
f3 1. 11 1. 11 1. 11 1. 11 1. 11
f4 3. 89 3. 89 0. 56 3. 89 3. 89
f5 8. 33 8. 33 5. 00 8. 33 8. 33
f6 17. 22 17. 22 20. 56 18. 89 22. 22
f7 12. 22 10. 56 10. 56 10. 56 10. 56
f8 0. 56 0. 56 1. 11 0. 56 1. 11

20 号钢

f1 1. 67 1. 67 1. 67 0. 00 1. 67
f2 6. 67 6. 67 6. 67 5. 00 6. 67
f3 0. 00 0. 00 1. 67 0. 00 0. 00
f4 3. 33 3. 33 3. 33 3. 33 1. 67
f5 7. 22 7. 22 7. 22 7. 22 7. 22
f6 15. 00 15. 00 16. 67 16. 67 16. 67
f7 10. 00 11. 67 10. 00 8. 33 8. 33
f8 1. 11 0. 56 1. 11 1. 11 0. 56

表 3　 第 1 组金属图像化结果
Table

 

3　 Imaged
 

results
 

of
 

the
 

first
 

group
金属 金属点图

F45MnVS

20CrMnTiH
 

20 号钢

　 　 通过对于第 2 组金属材料的数据分析,其增益 k 设

置为 100,最终的各金属各个频点下的 Y i 如表 4 所示,其
中加阴影是该表的最大值 48,由式(10)推导其 m 设置为

7。 最终确定点图背景大小为 56×56。
表 4　 第 2 组的数据处理结果

Table
 

4　 Data
 

processing
 

results
 

of
 

the
 

second
 

group
金属种类 频点 幅值变化量的绝对值 / ( ×10-2 )

不锈钢 201

f1 11 9 11 11 11
f2 3 3 2 3 5
f3 6 6 8 6 6
f4 9 9 11 13 11
f5 20 22 18 18 20
f6 37 32 35 37 34
f7 16 16 13 16 16
f8 5 7 7 9 7

不锈钢 304

f1 9 8 8 9 8
f2 4 2 4 4 2
f3 6 6 6 6 6
f4 12 12 12 12 12
f5 17 15 17 18 18
f6 43 44 46 46 46
f7 29 28 31 31 31
f8 14 14 14 14 13

铝

f1 9 10 10 10 10
f2 3 3 3 1 3
f3 7 7 7 7 7
f4 13 11 13 13 13
f5 20 17 20 20 20
f6 48 48 48 48 48
f7 30 30 30 30 30
f8 20 20 20 20 20

铁

f1 1 1 1 1 3
f2 11 11 11 8 9
f3 1 3 3 3 3
f4 6 6 3 6 6
f5 9 10 9 10 12
f6 24 23 26 23 24
f7 15 15 17 12 15
f8 1 3 3 1 1
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　 　 分别随机收取了两组中的样例进行对比,如图 7 ~ 10
所示。 通过观察图 7 和 9 可以发现各金属在各频点下的

数据的变化趋势是相近的,但是具体到各频点下的数据

存在着差异性,该差异性就是让模型识别并归类为所对

应的金属的训练样本。 同时也对比了两组不同金属各个

频点下的点图,通过图 8 和 10 可以观察出两组金属的变

化趋势也是相近的。 但是具体到各个频点下的第 1 组和

第 2 组的金属的变化就表现出很大差异性,该差异性就

是来进行辨识不同金属种类的依据。

图 7　 钢种 F45MnV 随机样例对比结果

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

random
 

samples
 

of
 

steel
 

grade
 

F45MnV

图 8　 第 1 组不同钢种的样例对比结果

Fig. 8　 Comparison
 

results
 

of
 

the
 

first
 

set
 

of
 

different
 

steel
 

samples

　 　 金属种类的辨识就是依据上述绘制的点图进行的,
采用的 CNN 网络结构类似于 AlexNet[16-17] ,图 11 所示为

第 1 组金属辨识所搭建的 CNN 结构框图。 其中 3×5×5×
16(1)@ 36×36 是指输入是 3 层的数据,卷积核大小为

5×5,输出为 16 张特征图,卷积核移动步长为 1,输出像

素大小为 36×36。
最终将 3 种结构钢的识别情况进行了汇总,如表 5

图 9　 铁随机样例对比结果

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

random
 

samples
 

of
 

iron

图 10　 第 2 组不同金属样例对比结果

Fig. 10　 Comparison
 

results
 

of
 

the
 

second
 

group
 

of
 

different
 

metal
 

samples

图 11　 CNN 结构框图

Fig. 11　 Convolutional
 

neural
 

network
 

block
 

diagram

所示,CNN 以 92. 335
 

9%辨识正确率识别了 3 种金属。
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与现有的传统神经网络的辨识方法对比,如表 6 所示。
从 表 6 可 以 观 察 到, CNN 的 识 别 准 确 率 提 高 了

6. 137
 

9%。

表 5　 第 1 组的识别结果

Table
 

5　 Identification
 

results
 

of
 

the
 

first
 

group

种类 平均识别率

F45MnVS 0. 923
 

373
20CrMnTiH 0. 923

 

363
20 号钢 0. 923

 

342

表 6　 不同辨识方法的比较

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

different
 

identification
 

methods

辨识方法 平均辨识正确率 / %
BP 神经网络[2] 86. 198

 

0
CNN 92. 335

 

9

　 　 为避免 CNN 模型训练带来的过拟合影响,同时也为

验证整套方案对不同金属(铁、铝、不锈钢 201 和不锈钢

304)的辨识情况,最终结果如表 7 所示,以 92. 105
 

9%的

平均识别率完成了辨识工作。 实验排除了该模型过拟合

的可能,同时也进一步说明该模型对同类金属不同金相

组织和不同金属的辨识都可以胜任。
表 7　 第 2 组的识别结果

Table
 

7　 Identification
 

results
 

of
 

the
 

second
 

group

种类 平均识别率

不锈钢 201 0. 920
 

201
不锈钢 304 0. 923

 

030
铝 0. 920

 

401
铁 0. 920

 

607

4　 结　 论

针对涡流探头对金属在反馈信息复杂、推理规则不

明确、 样品存在较大缺陷等情况下的辨识, CNN 以

92. 335
 

9%的分辨率胜任涡流对金属的辨识工作。 基于

CNN 的金属辨识和传统的 BP 神经网络对比,发现卷积

神经网络下的涡流对金相组织相似的不同金属和金相组

织不同的金属(不锈钢 201、不锈钢 304、铝、铜)的准确率

都得到了提高。 文中辨识的金属类别较少,后期随着识

别金属种类的增加肯定会引出新的问题和思路;频点的

选择是在探头的工作范围内随机产生的,频点的选择肯

定会给该模型带来影响,关于最优频点的确定后期可以

开展一个课题讨论。 该方法的提出为 CNN 在涡流领域

进行金属辨识提出了新的见解,同时也为 CNN 在涡流无

损检测领域的应用提供了借鉴,这也将是后期继续研究

和探索学习的方向。
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