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摘　 要:超声波检测是一种常见的钢材缺陷检测方法,通过机器学习算法建立分类模型能够实现有效的缺陷识别。 神经网络是

目前最常采用的一种算法,但存在模型结构复杂且需要大量训练数据的问题。 对此,提出一种基于随机森林的超声缺陷识别方

法,能够实现对缺陷类型的智能、准确识别,以解决模型结构复杂和训练数据需求大的问题。 首先对方体试件中的不同形状、尺
寸和深度的缺陷进行超声检测实验,基于实验数据利用随机森林算法建立超声缺陷识别模型;进而对模型的缺陷识别效果进行

分析,并与支持向量机、K-近邻分类算法、AdaBoosting 算法和卷积神经网络比对分析缺陷识别效果;然后利用验证试件进行缺

陷识别验证实验,以进一步验证所建立缺陷识别模型的有效性。 结果表明,所提缺陷识别方法相比其他算法具有最高的准确

率,验证实验中缺陷分类准确率达到 94. 6%。
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Abstract:
 

Ultrasonic
 

detection
 

is
 

a
 

common
 

method
 

of
 

steel
 

defect
 

detection.
 

The
 

classification
 

model
 

established
 

by
 

machine
 

learning
 

algorithm
 

can
 

realize
 

effective
 

defect
 

identification.
 

Neural
 

network
 

is
 

the
 

most
 

commonly
 

used
 

algorithm
 

at
 

present,
 

but
 

it
 

has
 

the
 

problem
 

of
 

complex
 

model
 

structure
 

and
 

large
 

amount
 

of
 

training
 

data.
 

In
 

this
 

paper,
 

an
 

ultrasonic
 

defect
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

random
 

forest
 

is
 

proposed,
 

which
 

can
 

realize
 

intelligent
 

and
 

accurate
 

identification
 

of
 

defect
 

types
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

complex
 

model
 

structure
 

and
 

large
 

training
 

data
 

requirements.
 

Firstly,
 

ultrasonic
 

detection
 

experiments
 

were
 

carried
 

out
 

for
 

defects
 

of
 

different
 

shapes,
 

sizes
 

and
 

depths
 

in
 

the
 

specimen.
 

Based
 

on
 

the
 

experimental
 

data,
 

an
 

ultrasonic
 

defect
 

recognition
 

model
 

was
 

established
 

using
 

random
 

forest
 

algorithm.
 

Then,
 

the
 

defect
 

recognition
 

effect
 

of
 

the
 

model
 

is
 

analyzed,
 

and
 

compared
 

with
 

support
 

vector
 

machine,
 

K-nearest
 

neighbor
 

classification
 

algorithm,
 

AdaBoosting
 

algorithm
 

and
 

convolutional
 

neural
 

network.
 

Then
 

the
 

defect
 

identification
 

verification
 

experiment
 

is
 

carried
 

out
 

with
 

the
 

verification
 

specimen
 

to
 

further
 

verify
 

the
 

validity
 

of
 

the
 

established
 

defect
 

identification
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

the
 

highest
 

accuracy
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

defect
 

classification
 

reaches
 

94. 6%
 

in
 

the
 

verification
 

experiment.
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0　 引　 言

　 　 钢材已成为现代工业生产不可缺少的原材料,但钢

材在生产过程中有可能在材料内部形成缺陷。 这些缺陷

的存在会影响最终产品的性能和质量,因此对钢材内部

存在的缺陷进行检测十分重要。 超声波探伤是检测钢材

内部质量的重要手段之一。 随着用户对钢材内部质量的

重视,对钢材进行超声波探伤检测的需求不断增加。 研

究人员通过不同的方法和手段,不断改进和完善超声波

探伤技术。 2018 年张勇等[1] 利用超声水浸聚焦检测方

法提出了一种对中厚板结构件激光焊缝内部缺陷的检测

与识别方法。 2020 年赵一凡等[2] 验证了超声波检测技

术对车辆金属材料中的铝制材料零部件探伤的准确性与

合理性。 2021 年高翔等[3] 介绍了超厚壁无缝钢管的接

触法和水浸法检测方法,分析了超厚壁无缝钢管的声束

覆盖区域。 2022 年杨林等[4] 设计了一种基于 KUKA 机

器人的超声波自动探伤系统,实现了对挖掘机大臂焊缝

超声波自动探伤的功能。 2022 年杨秀文等[5] 利用超声

波对巴氏合金和轴承衬体结合面处的缺陷实现对脱壳缺

陷的判定。 这些研究成果对于提高产品的性能和质量具

有积极意义。
随着机器学习和人工智能的发展,研究者们逐步利

用算法对超声检测数据进行缺陷识别。 2016 年 Filho
等[6] 则提出了通过不同变换方法(离散傅里叶变换、小
波变换和余弦变换)提取超声信号特征,并使用 BP 网络

进行训练分类检测。 2016 年施成龙等[7] 使用小波包变

换提取缺陷特征信息,通过深度信念网络进行分类识别,
准确率达到 98. 83%。 2017 年 Meng 等[8] 提出了分层组

合小波变换系数,利用 CNN 对不同的特征提取方法进行

分类,准确率达到 98. 15%。 2018 年 Hou 等[9] 提出了一

种基于深度卷积神经网络的模型,从 X 射线图像中直接

提取深度特征,并达到了 97. 2%的准确率。 2019 年侯怀

书等[10] 利用短时傅里叶变换方法,对超声检测技术在金

属管道对接焊缝缺陷中的缺陷类别识别问题进行了探

究,利用短时傅里叶变换实现金属管道焊缝中的 4 种缺

陷类型的识别。 2019 年王永利等[11] 提出一种基于深度

学习的 PCB 缺陷识别算法,对 10 类 PCB 缺陷可以得到

96. 67%的识别准确率。 2020 年鲍光海等[12] 运用深度学

习针对汽车高度调节器提出了一种基于改进型卷积网络

的智能检测方法,识别准确率在 99%以上。 2022 年李丹

等[13] 提出了一种轻量级部分深度混合可分离网络用于

带钢表面缺陷识别,识别准确率达到了 99. 78%。 2022
年高子洋等[14] 使用卷积神经网络对超声相控阵缺陷信

号进行识别,并通过选择合适的 CNN 模型提高了缺陷识

别的准确率。 2023 年陈彦杰等[15] 设计了一种具有分支

结构的可融合的二值卷积神经网络,通过降低参数和计

算量,实现了 98. 11%的准确率。 2024 年陈赛赛等[16] 提

出基于双阶段支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM)
与小波核扩散的轴承复合故障分类方法,比 SVM 分类准

确率平均提升 7. 5%。
这些研究为超声缺陷检测方法提供了宝贵的经验,

但当前研究大多基于神经网络算法实现缺陷类型识别,
存在模型复杂、需要数据量大等问题,且需要在预处理阶

段都使用统计或信号处理方法来提取特征以提高识别准

确率。
集成学习是一种旨在将弱学习器转化为强学习器的

机器学习方法,常见的集成学习方法包括随机森林算法、
Boosting 算法等。 随机森林算法具有训练速度快、抗噪声

能力强、高准确率和不易出现过拟合优点。 因此,随机森

林算法已成为一种重要的缺陷分类和故障诊断工具,并
广泛应用于各个行业。 如 2015 年胡峻峰等[17] 使用随机

森林分类器对板材表面缺陷图像进行识别分类,准确率

达到 95. 67%。 2016 年 Patel 等[18] 使用随机森林方法对

低碳钢缺陷进行诊断,识别准确率高达 95%。 2017 年

Wang 等[19] 针对钢表面分布式缺陷提出了一种改进的随

机森林算法,并通过实验证明了其有效性。 2018 年刘传

泽等[20] 提出了一种基于随机森林算法的分类模型,实现

了纤维板表面大刨花、油污和杂物的快速准确识别,正确

率达到了 99%。 2022 年李冬等[21] 提出了基于多重分形

理论和改进随机森林的模式识别方法,对故障识别的正

确率达到 100%。 2023 年唐宇等[22] 提出了一种基于分数

阶变异麻雀优化随机森林的软件缺陷预测算法,具有更

高的预测精度和稳定性。
这些研究大多需要对待分类原始数据进行特征提

取,进而建立分类模型。 而本文实验研究发现,基于超声

波原始探伤信号建立随机森林缺陷识别模型,同样能够

取得高准确率。 因此,本文提出一种基于随机森林的超

声缺陷识别方法,直接使用原始超声信号构建缺陷识别

模型,省去特征提取从而简化建模过程。 首先,对试件中

不同大小、形状和深度的缺陷进行超声检测,利用随机森

林算法构建缺陷类型识别模型;进而,对模型的缺陷识别

效果进行分析, 并与支持向量机、 K-近邻分类算法、
AdaBoosting 算法和卷积神经网络比对其缺陷类型识别

准确率;最后,利用验证试件验证所建立模型的有效性。

1　 超声缺陷识别建模方法

1. 1　 基于随机森林的缺陷识别方法

　 　 随机森林利用多棵决策树对样本进行训练并预测。
设对钢材进行超声检测的原始数据为:
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H = {(x1,y1),(x2,y2),…,(x i,y i),…,(xm,ym)}
(1)

式中: x i 表示超声原始数据, 其维度为M ; y i 表示缺陷类

型, m 是样本数据个数。
本文在训练随机森林缺陷识别模型时, 首先用

bootstrap 方法有放回从超声信号数据集 H 中随机抽取 d
个样本,并构建 d 个决策树;然后每棵树根据“ Gini”指数

进行分裂,直到无法分裂为止,基尼系数定义如式( 2)
所示。

Gini(p) = 1 - ∑
r

i = 1
p i

2 (2)

式中: p为数据集的概率分布, r为数据集中的类别数量。
重复上述过程,生成多棵分类树,建立随机森林模

型。 在使用该随机森林模型对超声检测数据进行分类预

测时,随机森林中的每个决策树作为一个预测器对超声

信号数据进行分类,进而通过聚合随机森林中所有决策

树的分类结果,得到最终的缺陷识别结果。
1. 2　 基于 SVM 的缺陷识别方法

　 　 SVM 通过寻找具有最大间隔的超平面来将不同类

别的样本进行划分,从而使得不同类别样本之间的距离

尽可能大。 对于一个二分类问题,设数据集为:
D = {(a1,b1),(a2,b2),…,(a i,b i),…,(an,bn)}

(3)
式中: a i 是一个 N 维向量,类别标签 b i 的取值为-1 或 1,
n 是样本数据个数。 则任意超平面可以被表示为:

wTa + c = 0 (4)
式中: w 代表法向量,决定了超平面的方向, c 代表位移

项,决定了超平面与原点之间的距离。 假设超平面(w,
c)能将训练样本正确分类,即对于 (a i,b i) ∈ D, 都有:

wTa i + c ≥ + 1,b i = 1

wTa i + c ≤ - 1,b i = - 1{ (5)

则两类间的间隔距离为:

γ = 2
‖w‖

(6)

引入拉格朗日乘子,将求解 γ 最大值问题转换为一

个求解最小化目标函数和满足约束条件的问题;求解拉

格朗日乘子,求得最优的超平面参数(w,c)。
本文进行超声探伤识别时,每次选择一个类作为正

样本,负样本只用选其余的一个类,这样对于具有 g 个类

别的多分类问题,就构建 g 个二分类模型。 对于每对类

别只使用属于这两个类别的训练样本训练模型。 通过计

算样本与超平面之间的距离或使用核函数来找到最佳的

分类超平面。 对于新的待分类数据,将待分类样本分别

用多个二分类模型进行预测,并选择获得最多投票的类

别作为最终的预测类别。

1. 3　 基于 K-近邻的缺陷识别方法

　 　 K-近邻算法的原理基于通过测量样本间的距离来进

行分类。 对于超声信号数据集为 H ,通过使用 K-近邻算

法,将每个类别作为一个分类标签,并将待分类信号与训

练集中的样本进行距离计算。 通过使用合适的距离度量

方法衡量待分类信号与各个类别的相似度,如欧氏距离

或曼哈顿距离。 本文中选用的是欧几里德距离,即在二

维平面中,设两点 A(xp,yp) 和 B(xq,yq ),则欧几里得距

离用式(7)表示为:

d = (xp - xq)
2 + (yp - yq)

2 (7)
选择 k 个与其最近的样本作为邻居,通过投票机制

或加权计算来确定其所属类别。 在确定邻居时,选择不

同的 k 值会产生不同效果。 较小的 k 值可能会导致对噪

声敏感,而较大的 k 值可能会导致分类错误的增加。
1. 4　 基于 AdaBoosting 的缺陷识别方法

　 　 AdaBoosting 是一种用来提高弱分类算法准确度的

方法,这种方法通过构造一个预测函数系列,然后以一定

的方式将他们组合成一个预测函数。 对于超声信号数据

集 H ,在训练的初始阶段每一个数据样本的权值如式

(8)所示。

φ( t) = (μ 1,μ 2,…,μ t) = 1
t

, 1
t

,…, 1
t( ) (8)

式中: φ( t) 表示在数据集中的权值分布, μ t 为每一个数

据样本所分配的权值。
将数据集 H 中的数据样本平均划分为 s 个子集,并

在初始阶段为每个子集赋予相同的权重;进而通过训练

这 s 个子集来构建基分类器,计算每个基分类器的错误

率;然后根据错误率,调整基分类器的权重,并进行新的

一轮迭代,这个迭代过程会持续直到处理完所有的数据

样本;最后,根据基分类器的错误率,计算出它们在集成

中所占的权重。 综合所有基分类器的结果,得到最终的

分类结果。
1. 5　 基于卷积神经网络的缺陷识别方法

　 　 卷积神经网络是一种参数量较小,容易训练,不易过

拟合的神经网络模型。 它的基本结构主要包括输入层、
卷积层、池化层和全连接层。

1)
 

输入层

本文中,输入层的输入是超声信号数据集 H 。
2)

 

卷积层

采用卷积核对输入数据进行卷积计算,提取和学习

数据集中的特征,在计算时,卷积核与输入数据的局部区

域进行卷积操作,再对所有结果进行加权求和并加上偏

差量。 卷积计算公式如式(9)所示。

F(x) = ∑
L

i = 1
x( i)Ψ( i) (9)
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式中: x( i) 表示数据的第 i 个特征,L 表示特征数量,
Ψ( i) 表示对应的权重, F(x) 表示 x( i) 和 Ψ( i) 相乘求

和的函数。
3)

 

池化层

进行特征筛选,通过下采样的方式减少特征的空间

大小,以缩小模型规模和计算量,并且提高处理速度。 本

文选用的是最大池化层,最大池化层挑选目标空间中最

大值为特征值输出。
4)

 

全连接层

将池化层输出特征通过重新的非线性映射,转成与

类别数目相同的向量的形式,实现不同缺陷类别的分类。
同时,全连接层还可以通过调整权重参数的大小来提取

特征的重要性,使网络更加关注对于正确分类最有贡献

的特征。 其计算公式如式(10)所示。
x i = f Ψ·x i-1 + zi( ) (10)

式中: Ψ是权重矩阵, x是特征向量, z是偏置向量, f(·)
是激活函数。

本文采用 Softmax 逻辑回归函数对数据特征进行分

类预测。

2　 缺陷检测实验

2. 1　 实验装置

　 　 超声缺陷检测实验装置包括数字式超声波探伤仪

(堀扬 KY-CT350B 型号)、超声探伤数据采集软件、探头

和试件(304 不锈钢材料),如图 1 所示。 本实验中使用

的探头是超声波单晶直探头,频率为 2. 5
 

MHz。 使用连

接线将超声探头与探伤仪连接,通过探伤仪可获得超声

缺陷检测的原始信号。

图 1　 探伤实验系统

Fig. 1　 Test
 

system
 

for
 

flaw
 

detection

在本文中,设置了 3 个试件用于实验,包含了 10 类

不同的缺陷类型,具体情况如表 1 所示。 试件尺寸及各

类缺陷的位置分布如图 2 所示。

表 1　 试件及其所含缺陷情况

Table
 

1　 Details
 

of
 

the
 

specimen
 

and
 

the
types

 

of
 

defects
 

contained
 

therein

编号 形状 尺寸 / mm 深度 / mm 所处试件

F-1 方孔 边长 1 15、20、65、80
F-2 方孔 边长 2 35、40、45、60
F-4 方孔 边长 4 15、20、65、80

方孔缺陷实验试件

Y-1 圆孔 直径 1 15、20、65、80
Y-2 圆孔 直径 2 35、40、45、60
Y-4 圆孔 直径 4 15、20、65、80

圆孔缺陷实验试件

B-1 不规则-1 外接圆直径 2 35、45
B-2 不规则-2 外接圆直径 2 35、45
B-3 不规则-3 外接圆直径 2 35、45
B-4 不规则-4 外接圆直径 2 35、45

不规则缺陷实验试件

图 2　 缺陷实验试件尺寸及位置示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

size
 

and
position

 

of
 

defect
 

test
 

specimen
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2. 2　 实验过程

　 　 为了获取原始探伤数据,使用如图 1 所示的实验装

置对图 2 中试件进行实验。 考虑到缺陷所处深度对超声

波探伤信号的影响,使用超声波探头按照图 3 中箭头 1 ~
32 标注位置进行超声缺陷检测,得到受缺陷形状、尺寸

和深度 3 个因素影响的共 32 类不同超声缺陷检测信号。
每个箭头位置分别进行 10 次重复检测,共测得 320 组数

据,记为 K1。

图 3　 超声缺陷检测缺陷实验试件位置示意图

Fig. 3　 Position
 

diagram
 

of
 

ultrasonic
 

defect
 

test
 

specimen

为了验证所建缺陷识别模型的效果,对图 3 中箭头

1 ~ 32 位置分别进行 2 次额外的重复检测,得到 64 组数

据,记为 K2。 各批次实验具体情况如表 2 所示。
2. 3　 实验数据分析

　 　 对实验获得的超声检测原始信号进行分析。 首先将

超声波探头放在图 3 中箭头 2 和 3 之间进行探测,可得

到无缺陷时的超声波检测信号,如图 4 所示。

表 2　 各批次实验说明

Table
 

2　 Illustrates
 

the
 

experiments
实验批次 编号 数据组数 说明

第 1 批次 K1 320 对图 3 中 32 类缺陷各进行 10 次重复检测

第 2 批次 K2 64 对图 3 中 32 类缺陷各进行 2 次重复检测

图 4　 无缺陷超声波检测信号

Fig. 4　 Ultrasonic
 

detection
 

signal
 

without
 

defect

　 　 通过分析发现,超声检测信号主要包含 3 部分:始
波、一次底波和多次底波。 始波是超声波传到试件检测

表面发生反射形成,一次底波是超声波第一次传到试件

底部形成,多次底波是一次底波回传到探测面时,又会产

生反射,又会向底面传播,如此来回反射形成。 对图 4 中

超声信号进一步分析可知始波波峰的横坐标是(3,0),
一次底波波峰的横坐标是 ( 83, 0), 两个峰值距离为

80
 

mm,与实际试件尺寸(高 80
 

mm)一致。
绘制图 3 中箭头 1、2 和 13 处的超声缺陷检测信号

图,如图 5 ~ 7 所示,以进一步分析不同缺陷形状、尺寸和

深度的影响。

图 5　 箭头 1 处超声波信号

Fig. 5　 Ultrasonic
 

signal
 

at
 

arrow
 

1

与图 4 中超声检测信号对比可发现,图 5 ~ 7 中出现

了缺陷波。 且图 5 ~ 7 中缺陷波峰值出现的位置与实际
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图 6　 箭头 2 处超声波信号

Fig. 6　 Ultrasonic
 

signal
 

at
 

arrow
 

2

图 7　 箭头 13 处超声波信号

Fig. 7　 Ultrasonic
 

signal
 

at
 

arrow
 

13

试件中缺陷位置一致,例如图 5 中缺陷波的峰值与始波

信号的峰值距离为 15
 

mm,与实际缺陷位置至试件检测

表面的距离一致。 对比图 5 和 6 可发现,图 6 中的缺陷

波的波峰峰值为 16. 25
 

dB,高于图 5 中的缺陷波的波峰

峰值 7. 75
 

dB,符合相同缺陷形状尺寸越大缺陷波的波峰

峰值越大的规律。 对比图 5 和 7 可发现,图 5 中的方形

缺陷波的波峰峰值为 7. 75
 

dB,高于图 7 中圆形缺陷波的

波峰峰值 5
 

dB。 这是由于当缺陷大小相同时,方形缺陷

反射的超声波信号比圆形缺陷多[23] 。 以上分析结果说

明本文的实验结果与理论一致。

3　 建模与效果分析

3. 1　 缺陷识别模型的建立

　 　 将 K1 数据集按照 8 ∶ 2 的比例划分为训练集和测试

集,此时训练集数据组数和测试集数据组数分别为 256
和 64。 使用训练集数据建立识别模型,并使用测试集分

析模型效果。
随机森林算法缺陷识别模型的建立:使用 MATLAB

自带函数 TreeBagger 进行随机森林算法建模。 用参数

NumTrees 设置随机森林中的决策树棵树为 100,并将参

数 OOBPrediction 设置为
 

On 来计算袋外误差,并基于实

验数据对模型结构参数进行了优化。
支持 向 量 机 算 法 缺 陷 识 别 模 型 的 建 立: 使 用

MATLAB 自带函数 fitcecoc 进行支持向量机算法建模,并
用参数

 

Learners 设置支持向量机中的核函数为 linear,C
和 Gamma 值通过交叉验证的方式,在一定范围内进行搜

索并选择最佳的参数值。
K-近邻算法缺陷识别模型的建立: 建模时使用

MATLAB 自带函数 fitcknn 进行 K-近邻算法建模,并通过

交叉验证的方式,在一定范围内进行搜索并选择最佳的

k 值,并将参数
 

Distance 设置为 Euclidean 来指定用于计

算邻居之间距离的度量方法为欧氏距离。
AdaBoosting 算法缺陷识别模型的建立:建模时使用

MATLAB 自带函数 fitcensemble 进行 AdaBoosting 算法建

模,使用决策树作为基分类器,使用参数 Method 设置集

成方法为
 

AdaBoostM1,使用参数 NumLearningCycles 设置

学习周期为 100。
卷积神经网络算法缺陷识别模型的建立:建模时定

义卷积神经网络结构,设置训练参数。 在本文中,卷积神

经网络结构包括输入层、卷积层(神经元数量为 16)、激
活层、最大池化层、全连接层(神经元数量为 32)、归一化

层和分类层;设置最大训练轮数为 500、初始学习率为

0. 001、学习率规则的下降因子为 0. 1。
3. 2　 缺陷识别效果分析

　 　 基于 K1 数据集的模型识别准确率如表 3 所示。 此

外,为了进一步验证所建立模型的有效性,使用 K1 数据

集所建立的模型对 K2 数据集进行预测,缺陷识别准确率

如表 3 所示。 (表 3 中各算法的识别准确率为经过 15 次

运行结果的平均值)。
表 3　 K1 交叉验证和 K2 验证结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

K1
 

cross-validation
 

and
 

K2
 

verification

算法类型
K1 交叉验证结果 K2 验证结果

识别准确率 识别准确率

随机森林 0. 994 1. 000
支持向量机 0. 948 0. 860
K-近邻算法 0. 837 0. 928
AdaBoosting 0. 952 0. 969

卷积神经网络 0. 996 1. 000

　 　 通过表 3 的结果可以得出:基于 K1 数据集的识别结

果中,随机森林算法和卷积神经网络算法的预测准确率

较高;基于 K2 数据集的识别结果中,随机森林算法和卷

积神经网络之间的预测准确率都是 100%,而支持向量机

和 K-近邻分类算法的准确率较低。 整体来看,随机森林

算法和卷积神经网络算法缺陷识别准确率较高,而支持
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向量机算法、K-近邻算法和 AdaBoosting 算法的准确率

略低。

4　 缺陷识别模型的应用效果分析

4. 1　 应用效果验证试件设计

　 　 在超声缺陷检测方法的实际应用中,缺陷的形状、尺
寸及深度往往是随机出现的,即包含缺陷形状、尺寸和深

度等因素的缺陷类型不是有限且确定的。 但若能够将较

为接近的缺陷识别为一类以满足实际应用需求,则缺陷

识别模型是可行的。
对此,本文设计一个新的试件(验证试件),如图 8

所示。 该验证试件中的缺陷并不属于上述缺陷中的任意

一种,但较为接近部分缺陷类型。 该试件中共有 4 种缺

陷,分别为直径为 1. 8 mm 的圆通孔、直径为 2. 2 mm 的圆

通孔、直径为 3. 8 mm 的圆通孔和直径为 4. 2 mm 的圆通

孔,分别记为 y-1、y-2、y-3 和 y-4。

图 8　 验证试件尺寸及缺陷位置分布

Fig. 8　 Verifies
 

the
 

specimen
 

size
 

and
 

defect
 

location
 

distribution

缺陷 y-1 和 y-2 与图 2 中缺陷 Y-2 形状和位置相同,
孔径大小不同但较为接近,用于验证所建模型能否正确

将这两个缺陷识别为与缺陷 Y-2 同类别。 同理,缺陷 y-3
和 y-4 与缺陷 Y-4 具有相同的形状和位置,和较为接近

的尺寸。
4. 2　 应用效果验证实验和结果分析

　 　 使用超声探头对图 8 中验证试件中的缺陷进行超声

检测,按照图 9 中每个箭头方向进行 2 次检测,共 24 组

实验数据,记作 K3。
使用 3. 2 节中基于 K1 数据所建里的缺陷识别模型

对 K3 的超声检测数据进行缺陷识别,各算法识别准确率

如表 4 所示(运行 15 次后的平均值)。
通过表 4 的结果可知,使用各类算法建立的缺陷识

别模型对验证试件的缺陷识别结果中,随机森林算法表

现出最高的预测准确率,达到了 94. 6%。 而支持向量机

和 K-近邻分类算法的预测准确率则低于随机森林算法,
为 79. 2%和 83. 3%。 而 AdaBoosting 算法和卷积神经网

图 9　 应用效果验证试件位置示意图

Fig. 9　 Application
 

effect
 

verification
 

specimen
 

position
 

diagram

络的预测准确率最低,且预测准确率不理想。 由此说明

本文所提基于随机森林的超声缺陷识别方法具有较高的

准确率和实用性。

表 4　 K1、K3 数据集运行结果

Table
 

4　 Operation
 

results
 

of
 

K1
 

and
 

K3
 

data
 

sets
算法类型 识别准确率 识别准确个数

随机森林 0. 946 22. 7
支持向量机 0. 792 19. 0
K-近邻算法 0. 833 20. 0
AdaBoosting 0. 500 12. 0

卷积神经网络 0. 500 12. 0

5　 结　 论

　 　 本文针对超声缺陷类型识别问题构建了基于随机森

林算法缺陷识别模型,并基于实验数据对比分析其与支

持向量机、K-近邻算法、AdaBoosting 算法和卷积神经网

络的识别准确率。 随机森林算法对 K1 数据集的预测准

确率为 99. 4%,对 K2 数据集的预测准确率为 100%,对
验证试件的实验数据 K3 的预测准确率为 94. 6%。 实验

结果表明,本文所提基于随机森林的超声缺陷识别方法

能够实现较高的准确率,实用性强。 整理来看随机森林

算法的预测结果优于其他算法,说明了本文所提基于随

机深林的超声缺陷检测方法的优越性。
本文主要考虑形状、尺寸和深度的不同缺陷类型的

识别,所建立的缺陷识别模型能够将相似的缺陷识别为

一类。 考虑到实际应用中钢材中缺陷的具体位置通常是

未知的,因此后续将进一步研究针对随机出现的缺陷进

行智能和准确检测识别的方法,以弥补当前方法的不足。
此外,本研究相比传统 B 超成像算法具有准确率高和智

能化水平高的优点,但无法直观显示缺陷图像信息。 实

现智能缺陷识别的可视化也是本团队的后续重要的研究

方向之一。
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